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OKRAJŠAVE IN SIMBOLI 
 
AIC – Akaikov informacijski kriterij 
AUC – Območje pod krivuljo (ang: Area under curve) 
CCA – Kanonična korespondenčna analiza (ang: canonical correspondence analysis) 
GLM – Generaliziran Linearni Model 
GIS – Geografski informacijski sistem 
MCMC -  Markov chain Monte Carlo 
r – Pearsonov korelacijski koeficient 
rs – Spearmanov korelacijski koeficient 
SDM – Model distribucije vrst (ang: Species distribution model) 
VIF – Test multikolinearnosti spremenljivk (ang: Variance Inflation Factor) 
qGIS – Kvantni geografski informacijski sistem (ang: Quantum geographical information 
system)
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1.1 OPREDELITEV PROBLEMA  
 
Tla so kompleksen in dinamičen ekosistem, kjer se vršijo fizikalni procesi, kemijske in 
biokemijske transformacije, ki so ključne za ohranjanje življenja na kopnem. Tla so 
zadrževalnik padavin, ki vzdržujeje vodna telesa in kjer se napajajo korenine rastlin. So 
substrat za rast rastlin in shranjevanje njihovih semen. V tleh se razkrajajo ostanki 
organizmov, ki v spremenjeni obliki ponovno vstopajo v prehranjevalni splet, pri čemer 
nastajajo in se porabljajo mnogi plini atmosfere (Chapin in sod., 2011). Poleg izredno 
pomembne vloge za vzdrževanje življenja na kopnem so tla, vključno s svojimi najglobjimi 
horizonti in rizosfero, velik vir biodiverzitete (Andre, 1996). S pregledom števila živalskih 
skupin so razkrili, da je vsaj četrtina živečih vrst pravih prebivalcev tal ali plasti opada 
(Menta, 2011). Prav talni organizmi so na svetu ključnega pomena za recikliranje 
organskega materiala in kroženja hranil ter energije (Gardi in sod., 2010). Tovrstna 
spoznanja so privedla do teženj k ohranjanju biodiverzitete tal, ki so jih izpostavili v 
različnih okoljskih sporazumih (npr. EU Soil Thematic Strategy (2006), Biodiversity Action 
Plan for Agriculture (EU 2001), Kiev Resolution on Biodiversity (EU/ECE 2003) (Menta, 
2011). 
 
Opisovanje prostorske in časovne razširjenosti talnih organizmov je zelo pomembno za 
razumevanje stanja talnega ekosistema. Strukturiranost talnih združb in procesi, ki tam 
potekajo, so ključnega pomena za delovanje ekosistema in priročen indikator njegovega 
stanja (Loreau in sod., 2001). Združevanje znanja o ekologiji vseh pomembnih 
nevretenčarskih skupin, ki so ključne za kroženje snovi in pretok energije, bo omogočilo 
vpogled v odnose med njihovo evolucijo, ekološkimi značilnostmi ter delovanjem 
ekosistemov (Hooper in sod., 2000). Znanje o povezavah med svetovoma pod zemljo in 
nad njo ter o specifičnih funkcijskih tipih, ki te povezave vzdržujejo, bo odločujoče pri 
napovedovanju ekosistemskega odgovora na scenarije klimatskih sprememb ter 
agrokulturnih in gozdarskih upravljalnih praksah (Wardle in sod., 2004; Loreau in sod., 
2001). Talni organizmi so razdeljeni v različne trofične nivoje in se na spremembe okolja 
različno odzivajo. S prehajanjem po trofičnih nivojih prehranjevalnega spleta lahko prihaja 
do bioakumulacije in biomagnifikacije polutantov, kot so težke kovine, pesticidi in druge 
kemikalije. Nekatere vrste talne favne so zato primerne za izvajanje okoljskega monitoringa 
(Taylor in Doran, 2001). 
 
V zadnjem času smo priča hitremu razvoju metod modeliranja interakcij med organizmi in 
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okoljem, s katerimi preoblikujemo kompleksne odnose v napovedljivo in nam razumljivo 
obliko (Guillera-Arroita in sod., 2015). Areal vrst navadno ni enakomerno strukturiran 
prostor, ampak mozaik posameznih habitatnih krp. Habitatne krpe so definirane z več 
dejavniki naravnega in antropogenega izvora, ki vplivajo na pojavljanje subpopulacij 
posamezne vrste (Dunning in sod., 1992). Z modeli lahko ocenjujemo verjetnost prisotnosti 
vrst in si s tem pomagamo pojasniti funkcionalne povezave med organizmi, združbo in 
habitatom. Modeli distribucije vrst navadno uporabljajo podatke o prisotnosti vrst in o 
vrednostih okoljskih spremenljivk (Guisan in Zimmermann, 2000). Tla so zelo heterogen 
ekosistem, ki ga definirajo različni mikroklimatski, fizikalni, kemijski in biološki dejavniki 
(Lavelle, 1996). 
 
Strige so v talnih združbah številčne in predstavljajo velik del njihove biomase. Kot plenilci 
najvišjega trofičnega nivoja makrofavne in organizmi s K reprodukcijsko strategijo so 
občutljive na spremembe razmer v okolju, ki vplivajo na združbo tal. Njihova občutljivost 
se kaže predvsem v povezavi z dejavniki, ki spreminjajo njihov življenjski prostor in 
vplivajo na razpoložljivost hrane (Taylor in Doran, 2001). Raziskovanje vpliva okoljskih 
dejavnikov na talne organizme s K reprodukcijsko strategijo je še posebej pomembno, saj 
bi se ob izginotju tovrstnih organizmov zaradi spreminjajočega se okolja njihova 
ekosistemska vloga počasneje nadomestila (Hooper in sod., 2000). Zaradi bioakumulacije 
cinka, kadmija in bakra, ki so ga na območjih kontanimiranem s temi težkimi kovinami 
odkrili v maščobnih telescih in tkivih eksoskeleta, bi lahko strige uvrstili med 
bioindikatorske organizme talne favne (Hopkin in Martin, 1983; Hopkin in Martin, 1984). 
Zaradi visoke diverzitete na globalni ravni, manjše sposobnosti za razširjanje in pomembne 
plenilske vloge v talnem ekosistemu so strige primeren organizem, s katerim lahko 
pojasnjujemo različna zgodovinska in analitična biogeografska vprašanja (Bonato in sod., 
2009, 2014; Edgecombe in Giribet, 2007). Na svetu jih je opisanih že kakšnih 3.100 vrst, ki 
pripadajo 396 filogenetskim razredom, 23 družinam in petim rodovom (Mineli, 2006). V 
Sredozemski regiji je njihova stopnja endemizma razmeroma visoka, kar v povezavi z 
omejeno sposobnostjo razširjanja omogoča preučevanje raznolikih procesov, ki izoblikujejo 
vzorce biodiverzitete po kontinentih (Simaiakis in Strona, 2015). Območje Slovenije je 
zaradi razgibanosti terena in podnebnih območij pomembno parapatrično stičišče arealov 
mnogih vrst iz treh biogeografskih regij. Biodiverziteta strig je še posebej visoka v Dinarski 
regiji (Ravnjak in Kos, 2015). Predvidevanje razširjenosti vrst lahko pripomore k lociranju 
vročih točk biodiverzitete, območji z visoko stopnjo endemizma strig ter posledično njihovi 
zaščiti pred morebitnimi škodljivimi antropogenimi vplivi (Simaiakis in Strona, 2015). 
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1.2 CILJI RAZISKAVE 
 
Cilj prvega poskusa modeliranja razširjenosti vrst strig je določiti vrsto modela, ki bi bila 
najprimernejša za izbrane podatke o prisotnostih strig. Podatke za modeliranje smo izbirali 
iz podatkovne baze CHILOBIO. Ta vsebuje podatke o najdbah strig na območju Slovenije, 
ki so bili z usmerjenimi in naključnimi vzorčenji zbrani od leta 1921 dalje. Poleg podatkov, 
ki so zbrani v MS Excel tabeli, so del podatkovne baze tudi najdeni osebki, ki so shranjeni 
v etanolu in na mikroskopskih preparatih. Za vzdrževanje, hranjenje in posodabljanje baze s 
podatki o novih najdbah so odgovorni prof. dr. Ivan Kos in sodelavci na Oddelku za 
biologijo Biotehniške fakultete Univerze v Ljubljani (Ravnjak in Kos, 2015).  Na nekaterih 
območjih Slovenije so bile raziskave favne strig opravljene bolj sistematično in z 
optimizirano metodologijo, medtem ko velik del podatkov predstavlja naključne najdbe 
osebkov brez zajetih spremljajočih podatkov, ki vključujejo opis vzorčnega mesta, 
ekoloških značilnosti in podatkov o vzorčenju (Ravnjak in Kos, 2015).  Iz podatkovne baze 
bomo zajeli čim večjo količino podatkov, da bi dosegli čim večjo natančnost in merodajnost 
rezultatov modelov. Optimizacija metodologije je dvignila raven kvalitete raziskav, 
uporabnosti podatkov in zmanjšala napor za vzorčenje (Ravnjak, 2012). Da bi lahko zbrane 
podatke vzorčenj učinkovito uporabili za nadaljnje raziskave, je potrebno za to poiskati ali 
razviti metode, ki bodo čim bolj sovpadale s strukturo podatkov aktualne metodologije. Ker 
v zadnjih letih poteka vzorčenje strig po poenoteni metodologiji, ki se v prihodnosti 
najverjetneje ne bo radikalno spreminjala, bo eden od kriterijev izbora podatkov za 
modeliranje tudi skupna kvantitativna metoda vzorčenja. 
 
Pred izvedbo modelov, ki omogočajo prostorsko napovedovanje razširjenosti vrst, bomo 
raziskali vpliv nekaterih okoljskih spremenljivk na vrste. Raziskali bomo korelacijske 
povezave med okoljskimi spremenljivkami, zaradi katerih bi lahko prihajalo do napak v 
modelih, in nato vpliv spremenljivk na združbo ovrednotili s kanonično korespondenčno 
analizo (CCA). Rezultate bomo grafično prikazali na ordinacijskih diagramih. Za uporabo v 
modelih za napovedovanje razširjenosti vrst bomo uporabili le najvplivnejše okoljske 
spremenljivke ter podatke o prisotnostih za vrsto Sigibius anici. Izvedli bomo več modelov 
z različnimi zapisi o prisotnosti vrste, poskusili ovrednotiti njihove napovedi in izbrati 
najprimernejšega med njimi za morebitno nadaljno uporabo. Raziskovanje strig na ozemlju 
Slovenije ima že dokaj dolgo tradicijo (Mršić, 1997), vendar lahko kljub temu pričakujemo 
odkritja novih vrst in novih vzorcev razširjenosti populacij, saj je raziskanost faune strig pri 
nas zelo neenakomerna (Ravnjak in Kos, 2015). Ob pregledu podatkovne baze CHILOBIO 
so ugotovili, v katere dele Slovenije bi bilo zaradi pomanjkljivega vzorčenja potrebno 
usmeriti raziskave (Ravnjak in Kos, 2015). Z modeliranjem verjetnosti razširjenosti vrst 
strig lahko v prostoru različno natančno predvidevamo prisotnost določene vrste. S 
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prostorskimi predvidevanji lahko raziskave na večjem območju usmerimo na habitatne 
krpe, kjer je možnost pojavljanja vrste večja, s čimer zmanjšamo napor pri zbiranju vzorcev 




1. Napor, ki je bil vložen za vzorčenje strig, se med lokacijami razlikuje; 
2. Združba strig se med lokacijami vzorčenj razlikuje; 
3. Vrste strig so v prostoru različno razporejene in zastopane zaradi vpliva okoljskih 
dejavnikov; 
4. Okoljski dejavniki ne vplivajo enako na vse vrste strig; 
5. Z modeli bo mogoče prepoznati okoljske dejavnike, ki najmočneje vplivajo na 
razporejanje nekaterih vrst strig; 
6. Modeli bodo različno natančno predvideli prisotnost vrst; 
7. Modeli, ki bodo upoštevali napor pri vzorčenju strig, bodo bolje predvideli 
prisotnost vrst. 
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2 PREGLED OBJAV 
2.1 O MODELIRANJU DISTRIBUCIJE VRST 
 
Raziskovanje odnosov med vrsto in okoljem je eno izmed temeljnih področij raziskav v 
ekologiji. Prvo zabeleženo spoznanje, da podnebje vpliva na razporeditev vrst živali in 
rastlin, sega že v začetek 19. stoletja. Kasneje so avtorji za pojasnjevanje vzorcev 
razširjenosti vrst podnebnim dejavnikom dodali še druge okoljske vplive (Guisan in 
Zimmermann, 2000). Razvoj modeliranja razširjenosti vrst (ang: species distribution 
model; od tu dalje SDM) lahko opišemo s tremi fazami. Prva je temeljila na neprostorski 
statistični kvantifikaciji odnosa med vrsto in okoljem z uporabo empiričnih podatkov. 
Druga ni bila ne statistična in ne empirična, ampak je prostorsko razširjenost opisovala na 
podlagi strokovnih dognanj o procesih, ki nanjo vplivajo. Tretja faza je združila eksplicitno 
prostorsko in statistično modeliranje na podlagi empiričnih podatkov. Najzgodnejši primer 
SDM sega v leto 1924, ko je bil z uporabo korelacije med razširjenostjo vrste in podnebja 
izveden poskus napovedi širitve invazivnih vrst kaktusa v Avstraliji. Tam so v sedemdesetih 
letih, ko so se z razvojem računalniške tehnologije odprle nove možnosti za računalniško 
simuliranje, opravili tudi prvi poskus prostorskega SDM-ja (Guisan in Thuiller, 2005). Da 
se bo teorija usmerila k raziskovanju robnih območij razširjenosti vrst na ekološko 
uniformnih in heterogenih območjih, sta v študiji o biogeografskih značilnostih otokov 
napovedala že MacArthur in Wilson (1967). Od takrat je kvantifikacija odnosov med 
vrstami in okoljem temelj večine načinov modeliranja. Poleg začetne vloge kot orodja za 
raziskovanje autekoloških procesov se napovedovanje z geografskim modeliranjem 
uporablja še z mnogimi drugimi nameni, kot so: ocenjevanje vpliva spreminjanja okolja in 
drugih okoljskih dejavnikov na razširjenost organizmov, testiranje biogeografskih hipotez, 
izboljševanje rastlinskih in živalskih atlasov ali načrtovanje naravovarstvenih ukrepov in 
prioritet (Guisan in Thullier, 2005). Ob pregledu objavljenih člankov od januarja 2008 do 
februarja 2014 so pokazali, da je najpogostejša tema člankov upravljanje z ogroženimi 
vrstami (16 % pregledanih člankov), sledi napovedovanje vpliva klimatskih sprememb na 
okolje (13 %), raziskovanje filogeografskih vzorcev (9 %), nadzor ogrožujočih dejavnikov 
in procesov (8 %) ter upravljanje z območji (8 %) in z biološkimi invazijami  (7 %) 
(Guillera-Arroita in sod., 2015). Poleg praktične potrebe po razlagi hitro spreminjajočega se 
okolja in siceršnjega velikega pomena prostorskih procesov v znanosti o ekologiji in 
evoluciji je v zadnjem času razlog za veliko zanimanje za SDM tudi razvoj naprednejših 
programskih in računskih orodij, kot so geografski informacijski sistem (od tu naprej GIS), 
modeli z umetno inteligenco in umetnimi nevronskimi mrežami. Razviti so bili tudi različni 
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statistični postopki, za simuliranje razširjenosti vrst kopenskih in vodnih organizmov, 
združb in diverzitete rastlin in živali, vegetacijskih tipov, rastlinskih funkcionalnih tipov ali 
biomov in vegetacijskih enot s podobno kompleksnostjo; če naštejemo le najpogostejše 
(Guisan in Zimmermann, 2000). Za predstavo o raznolikosti pristopov k modeliranju so 
opravili pregled, kjer so med 100 naključno izbranimi članki našteli kar 34 različnih 
algoritmov modeliranja (Guillera-Arroita in sod., 2015). 
 
2.2 KOMPLEKSNOST MODELA IN NJEGOVA VPETOST V 
ZNANSTVENO TEORIJO 
 
Narava je preveč zapletena in heterogena, da bi jo v času in prostoru lahko natančno 
predvideli le z enim modelom, zato postavitev popolnega modela navadno ni cilj raziskav 
naravoslovnih znanosti. Levins je leta 1966 v luči tega spoznanja oblikoval princip 
barantanja med tremi željenimi lastnostmi modelov – njihove natančnosti, splošnosti in 
stvarnosti. Modelu naj bi lahko izboljševali le dve od naštetih lastnosti, medtem ko bi se 
tretji odrekli (Levins, 1966). Po tem principu lahko v odvisnosti od razpoložljivih podatkov, 
predmeta in cilja raziskave izbiramo med tremi skupinami modelov s poudarkom na 
različnem načinu delovanja (Slika 1). Analitični modeli se osredotočajo na splošnost in 
natančnost. Namenjeni so čim bolj natančnemu napovedovanju v okviru omejene in 
poenostavljene stvarnosti. Mehanicistični, fiziološki, vzročnostni ali procesni modeli so 
zasnovani za čim bolj stvarno in splošno napovedovanje, ki temelji na obstoječih vzročno-
posledičnih zvezah in bioloških funkcijah. Empirični, statistični ali fenomenološki modeli 
se osredotočajo na natančnost in stvarnost. Ne temeljijo na delovanju bioloških 
mehanizmov, temveč na podatkih, ki odražajo določeno stanje. 
 
Tako stroga delitev lastnosti in tipov  modelov se je v praksi sicer izkazala za nenatančno, 
saj se v nekaterih primerih lastnosti modelov ne izključujejo popolnoma. Kljub temu nam v 
začetni fazi modeliranja lahko izbor željenih lastnosti modela služi kot konceptualno vodilo 
za njegovo izdelavo, ki hkrati narekuje tudi področje uporabe modela (Guisan in 
Zimmermann, 2000). Obstaja le malo podrobnih študij dinamičnega odzivanja vrst na 
spreminjanje okoljskih pogojev, zato je pogosto edini razpoložljiv pristop k raziskovanju 
razširjenosti vrst v spreminjajočem se okolju statistično, empirično oziroma fenomenološko 
modeliranje (Woodward and Cramer, 1996). Ključen izziv tovrstnega modeliranja je 
izpostaviti najpomembnejše okoljske dejavnike, ki oblikujejo razširjenost, in jih razlikovati 
od šuma, ki nastane zaradi nepopolnega vzorčenja in naključnih dejavnikov okolja. Če 
izdelamo model s premajhnim ujemanjem s podatki (ang: underfitting), smo pri razlagi 
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vplivov na razširjenost lahko neuspešni, saj je model premalo prožen za opis odnosa med 
dejavniki in razširjenostjo vrste, če pa se model preveč ujema s podatki (ang: overfitting), je 
hkrati tudi preveč prožen in nejasno loči med okoljskim šumom in dejanskim vplivom 
dejavnikov (Merow in sod., 2014). 
 
 
Slika 1. Različni tipi modelov in njihove lastnosti. Lastnosti: stvarnost, splošnost in natančnost. Tipi modelov: 
empirični, mehanicistični in analitični (Vir: Levins, 1966). 
 
Nameni in načini izdelovanja SDM so zelo raznoliki, kar otežuje medsebojno primerjanje 
rezultatov in natančnosti modelov. Vsak pristop k modeliranju je vpet v znanstveno teorijo, 
ki vsebuje sklop sprejetih dejstev, konceptualno ogrodje in sprejet nabor metod. Veliko 
raziskav, ki testirajo hipoteze, se osredotoča na iskanje dokazov namesto na izpraševanje 
teoretičnih predpostavk (Austin, 2007). Proces izdelave modela je sestavljen iz zaporedja 
korakov: konceptualizacije, statističnega oblikovanja, kalibracije, napovedi in ocene 
modela. Vsak korak, razen prvega naštetega, je s predhodnim povezan v povratno zanko, s 
katero lahko sproti preverjamo pravilnost in ustreznost izvedbe posameznih korakov. S tem 
sprotnim preverjanjem model že med samo izdelavo prilagajamo in izboljšujemo (Guisan 
in Zimmermann, 2000). Da bi osvetlili teoretske razlike v pristopih k modeliranju in s tem 
potek našega dela umestili v širši kontekst, bomo opisali možnosti, med katerimi izbiramo 
v prvih dveh fazah izdelave modela. Najprej bomo našteli razlike v ekološki teoriji, ki jo v 
modelu predpostavljamo oziroma uporabljamo. Zatem bomo pojasnili razlike med 
metodami pridobivanja podatkov in različnimi tipi podatkov, nazadnje pa bomo preleteli 
različne statistične metode in teorijo, na katerih temeljijo. 
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2.2.1 Ekološka teorija 
 
Raziskave, ki se ukvarjajo s statističnim modeliranjem razširjenosti vrst, redko kdaj 
teoretično kontekstualizirajo model v luči ekološke znanosti, kljub temu da modeli 
razširjenosti nekatere od teoretičnih konceptov v večji ali manjši meri predpostavljajo. 
Najpogosteje uporabljen teoretski koncept je koncept ekološke niše kot sta ga definirala 
Grinell in Hutchinson (Holt, 2009). Po njuni definiciji predstavlja skupek okoljskih potreb 
vrste oziroma njeno tolerančno območje v večdimenzionalnem prostoru, kjer so dimenzije 
dejavniki okolja, tolerančno območje vrste pa skupek vrednosti posameznih dimenzij, kjer 
vrsta lahko uspeva (Holt, 2009). Ekološka niša je razdeljena na temeljno in realizirano nišo. 
V temeljni je vključena celotna širina gradientov okoljskih dejavnikov, znotraj katerih vrsta 
preživi in je primarno vezana na fiziološko delovanje organizmov, medtem ko je realizirana 
niša ožje območje v večdimenzionalnem prostoru, saj upošteva delovanje biotskih 
interakcij, zaradi katerih vrsta v naravi ne dosega svoje potencialne razširjenosti v celoti 
(Tome, 2006). S SDM računamo: območja prisotnosti vrst, območja njihove potencialne 
razširjenosti in skupke okoljskih pogojev, ki soupadajo s temi območji (Peterson, 2011). 
Vključujejo torej tako modeliranje prostorske razširjenosti vrst brez odvisnosti od okoljskih 
dejavnikov kot tudi modele ustreznih okoljskih pogojev za prisotnost vrste, vendar brez 
podatkov o njeni razširjenosti. Koncept niše je zatorej neuporaben za nekatere prostorske 
modele geografske razširjenosti in nepogrešljiv pri SDM, ki modelirajo procese in 
raziskujejo strukuro in dinamiko tolerančnih območij vrst v okolju (Soberon, 2014). Ker se 
za računanje razširjenosti vrst uporabljajo opažene prisotnosti osebkov v naravi, se v 
tovrstnih člankih pogosto uporablja poenostavljena razlaga, da SDM dejansko že opisuje 
realizirano nišo vrste (Guisan in Zimmermann, 2000). 
 
Na širših geografskih območjih so spreminjanje gostote populacije opisovali z gradientom, 
ki se zmanjšuje od sredine razširjenosti do njenih robnih območji. Zmanjševanje gostote so 
povezovali s spreminjanjem vrednosti okoljskih dejavnikov. Vzorec razširjenosti je temeljil 
na predpostavljanju ekoloških potreb vrste (tj. hutchinsonovemu konceptu niše) in 
podobnosti potreb glede na filogenetsko sorodnost organizmov (Brown, 1984). Sodobni 
pogled na metapopulacijsko dinamiko predlaga kompleksnejšo podobo dinamičnega 
ravnovesja, ki je odvisno od procesov na lokalnih ravneh (Pulliam, 2000). Ključna 
determinanta razširjenosti vrste je prostorska spremenljivost dejavnikov, ki vplivajo na 
lokalna izumrtja. Slednja lahko na grobo razdelimo v tri razrede: deterministično izumrtje 
pri stalnih okojskih pogojih, izumrtje zaradi demografskih naključij in izumrtje zaradi 
spreminjanja okoljskih pogojev v času (Holt, 2005). Na območju razširjenosti vrste je s 
konceptom niše tesno povezana stopnja priraščanja (r), s katero opisujemo, kako se 
spreminja številčnost populacije vrste. Če je stopnja priraščanja manjša od 0, se populacija 
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zmanjšuje zaradi vpliva determinističnih procesov (na primer pomanjkanje življenskih 
virov, visoka predacija, visoka umrljivost mladičev). Brez priseljevanja novih osebkov to 
sčasoma vodi k izumrtju vrste na opazovanem območju. Območja, kjer zaradi negativnega 
prirastka populacijo ogroža izumrtje, ne spadajo v ekološko nišo vrste (Holt, 2005). 
 
Razširjanje osebkov v prostoru lahko vzpostavi dinamiko vira in ponora (ang: sink-source), 
kar pomeni, da priseljevanje osebkov vzdržuje prisotnost vrste tudi v okoljih izven svoje 
niše. To se dogaja, kadar se osebki selijo iz območij, ugodnih za njihovo preživetje, na 
območja, ki so zanje neugodna (Dias, 1996). Tovrstno dinamično ravnovesje med 
prispevnimi območji in območji z negativnim prirastkom na mejah razširjenosti populacij 
je predvideval že Grinnell (1922). Takšne metapopulacijske dinamike ne moremo v enaki 
meri upoštevati pri vseh vrstah, saj se te zelo razlikujejo glede na svojo sposobnost 
razširjanja. Pri organizmih z majhno zmožnostjo razširjanja se meja razširjenosti ustali 
blizu točke na okoljskem gradientu, kjer se vrednost stopnje prirastka spremeni iz pozitivne 
v negativno vrednost. Pri vrstah, kjer je zmožnost razširjanja večja, je posledično večja tudi 
njena razširjenost (Pulliam, 2000). Več študij pojasnjuje trenutno razporeditev vrstnega 
bogastva kot rezultat nepopolne rekolonizacije iz južnih zatočišč po zadnji ledenodobni 
poledenitvi (Médail in Diadema, 2009; Feliner, 2011). V luči te domneve je še posebej 
zgovorna primerjava spreminjanja gradienta vrstne pestrosti glede na zemljepisno širino za 
skupine organizmov z različnimi zmožnostmi razširjanja. Izkazalo se je, da gradient vrstne 
pestrosti manj mobilnih skupin organizmov veliko bolj strmo pada, kar nakazuje, da je 
sposobnost razširjanja pomemben mehanizem, s katerim lahko pojasnjujemo stopnjo 
ravnovesja med realizirano nišo in potencialno razširjenostjo vrste (Baselga in sod., 2012). 
Razširjenost vrste pa ni odvisna le od značilnosti vrste, temveč tudi od strukturiranosti 
prostora, po katerem se vrsta premika. Zaradi težko premostljivih naravnih ovir (na primer 
gorskih verig) in umetno spremenjenih naravnih habitatov, je možnost za migracijo in 
posledično prisotnost vrste marsikje zmanjšana (Pearson, 2003; Holt, 2005). Poleg tega je 
za vrste, katerih areali so vezani na večje nerazdeljene habitatne krpe, možnost razširjanja 
omejena zaradi razdrobljenosti naravnih habitatov. Meja areala lahko nastane tudi zaradi 
sinergističnega učinka mnogih vrzeli med primernimi habitati (Holt, 2005). Podatki za 
model so pogosto zajeti v omejenem časovnem obdobju in prostorskem obsegu, zato veliko 
modelov kaže le na trenutno stanje, brez ozira na procese, ki še potekajo (Guisan in 
Thuiller, 2005). Navadno se za pojasnjevanje ekologije rastlin pogosteje uporabljata 
koncepta temeljne in realizirane niše, medtem ko zoologi pogosteje upoštevajo koncepta 
dinamike virov in ponorov ter različne omejujoče vplive na razširjanje (ang: Dispersal 
limit) (Pulliam, 2000). 
 
Prostorska strukturiranost je pomembna značilnost ekosistema. Če sledimo teoriji hierarhije 
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




v ekoloških sistemih, lahko ločimo delovanje procesov v okolju na različno obsežne 
prostorske skale in opazujemo njihovo razporeditev v prostoru v obliki gradientov ali 
razčlenjenih struktur. Veliko procesov na določeni lokaciji je v vzajemnem odnosu s 
podobnimi vplivi iz neposredne okolice. Vrednosti okoljskih spremenljivk zato niso rezultat 
naključnega delovanja, temveč jih lahko delno predvidimo s stanjem na sosednjih lokacijah 
(Legendre, 1993). Modeli za prostorsko napovedovanje se navadno ne osredotočajo na 
procese, ki izoblikujejo biogeografske vzorce in še redkeje raziskujejo odnose med 
lokacijami vzorčenj (Guisan in Zimmermann, 2000). Prostorsko odvisnost podatkov 
imenujemo prostorska avtokorelacija. Podatki so navadno pozitivno korelirani med sabo, 
kar pomeni, da si bodo bližnje lokacije vzorčenj bolj podobne od bolj oddaljenih (Latimer 
in sod., 2006). To lastnost je pomembno upoštevati, saj krši temeljno predpostavko o 
neodvisnosti podatkov, ki jo vsebuje večina statističnih metod (Guisan in Zimmermann, 
2000). 
2.2.2 Izbor spremenljivk 
 
Z modeli lahko skušamo kvantificirati spreminjanje odvisne spremenljivke kot funkcijo več 
neodvisnih spremenljivk ali pa identificirati neodvisne spremenljivke, ki so z odvisno 
spremenljivko v vzročno-posledični zvezi. Namen modela je torej napovedovanje ali 
pojasnjevanje vzročnosti. Predvsem za namene napovedovanja je potrebno razumno 
izbiranje neodvisnih spremenljivk. Izbira mora biti osnovana na strokovnem mnenju in ne 
določena le z zanašanjem na statistične metode ocenjevanja, ki ovrednotijo, katere od 
spremenljivk najbolje opišejo porazdelitev odvisne spremenljivke. Velikokrat se namreč 
dogaja, da v množici avtomatično zajetih podatkov slepo brskamo za smiselnimi vzorci 
(Mac Nally, 2000). Razvoj oddaljenega zaznavanja s sateliti je omogočil vzorčenje 
različnih lastnosti zemljinega površja in atmosfere. Dostopni so podatki o reliefu, podnebju, 
pokrovnosti tal, produktivnosti rastlinskih združb itd. (Melesse in sod., 2007). Kljub kopici 
podatkov, ki so že na voljo, pa je lahko še veliko drugih spremenljivk pomembnih za naš 
model, a jih je potrebno še izmeriti. Idealno je, da se po konceptualni formulaciji modela 
odločimo tudi za primerno prostorsko ločljivost in naredimo smiselen izbor spremenljivk. 
Temu primerno nato v nadaljevanju načrtujemo vzorčenja in meritve (Guisan in 
Zimmermann, 2000). Izbira načina merjenja in vzorčenja je odvisna od ekoloških in 
biofizikalnih procesov, za katere menimo, da vplivajo na vrsto, od dostopnosti teh podatkov 
ter namenu modela (Austin, 2007). Pri izbiri vhodnih podatkov modela se je potrebno 
osredotočati na dejavnike, ki niso v interakciji z organizmi. To v praksi večinoma pomeni, 
da je bolje poudarjati okoljske pogoje kot pa življenske vire ali biotske interakcije. Z 
izborom dejavnikov, za katere populacija ne tekmuje, jih spreminja ali porablja, se 
izognemo preveliki kompleksnosti in kaotičnemu vedenju modela (Soberon, 2014). Do 
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




nedavnega se je v SDM uporabljalo skoraj izključno neinteraktivne spremenljivke 
(Peterson, 2011), saj so te lahko izmerljive in dostopne v velikih količinah (Soberon, 2014). 
V zadnjem času se abiotskim spremenljivkam dodajajo tudi spremenljlivke, ki opisujejo 
populacijsko dinamiko in njeno prostorsko razširjanje (Guisan in Thuiller, 2005). Tedaj se v 
raziskovanje razširjanja vključuje sodobni metapopulacijski koncept dinamike virov in 
ponorov ter koncept omejitve razširjenosti (Pulliam, 2000). 
 
Vrsta se na okoljske dejavnike oziroma spremenljivke odziva različno. Odnos med vrsto in 
dejavnikom okolja najpogosteje opišemo s krivuljo normalne porazdelitve. Abscisna os 
predstavlja gradient okoljskega dejavnika oziroma eno od dimenzij v večdimenzionalnem 
prostoru ekološke niše. Krivuljo oriše spreminjajoča se gostota populacije vzdolž gradienta 
okoljskega dejavnika (Brown, 1984). Kompleksnost modela je močno vezana na izbor 
spremenljivk iz okolja in na obliko krivulje, ki opisuje odnose med pojavjanjem vrste in 
izbranimi okoljskimi spremenljivkami (Merow in sod., 2014). Ta odnos lahko pri 
modeliranju že vnaprej določimo ali pa ga izračunamo s pomočjo podatkov. Če 
uporabljamo spremenljivke z neposrednim vplivom na organizme, so krivulje odgovora 
povečini preprostih oblik (Guisan in Thuiller, 2005), čeprav so empirične raziskave 
pokazale, da je krivulja odgovora lahko tudi nepravilnih oblik (Austin, 2002). Neposredne 
spremenljivke odražajo življenske vire – snov in energijo (na primer hranila, voda, 
svetloba) ali gradiente z vplivi na fiziološke procese (na primer temperatura, pH). Posredne 
spremenljivke so z neposrednimi le korelirane in ne odražajo neposrednega vpliva na 
organizme (na primer naklon terena, nadmorska višina, struktura tal). Njihovo vzorčenje in 
merjenje je povečini nezahtevno in so zato pri modeliranju pogosto uporabljene. Korelirane 
so z razširjenostmi vrst, saj odražajo kombinacijo več neposrednih spremenljivk. Slaba 
stran njihove uporabe je, da je nastali model primeren le za uporabo na omejenem 
geografskem območju, saj se drugje lahko neposredne spremenljivke pojavljajo v 
drugačnih kombiracijah, zaradi česar prihaja do statističnih napak pri izračunih (Guisan in 
Thuiller, 2005). Ker se neposredne spremenljivke po geografskem območju različno 
kombinirajo in so med sabo različno korelirane, za posredne spremenljivke ne obstajajo 
predvidene oblike krivulj odgovora. Pogosto je izbor oblike krivulje odgovora za posredne 
spremenljivke tako brez utemeljitve z vidika ekološke teorije (Austin, 2007). 
 
Pri modeliranju razširjenosti vrst je zelo pomembno, kakšne podatke o prisotnosti vrste 
imamo, saj od njih zavisi, kateri statistični algoritem bomo uporabljali. S pragmatičnega 
vidika so namen modeliranja, dostopnost podatkov in cena njihovega pridobivanja tisti, ki 
najbolj vplivajo na izbor podatkovnega tipa in posledično na izbor vrste modela (Austin, 
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2007). Za modeliranje razširjenosti ločimo tri tipe podatkov: podatke o prisotnosti in ozadju 
(ang: presence-background), o prisotnosti in odsotnosti (ang: presence-absence) in podatke 
o zasedenosti in zaznavi vrste (ang: occupancy-detection). Metode, ki uporabljajo prvi tip, 
ocenjujejo habitatne preference vrst s primerjavo okoljskih značilnosti na lokacijah s 
potrjenimi prisotnostmi in preostalim območjem, kjer razširjenost modeliramo (t. i. 
ozadjem). Metode z drugim tipom podatkov s primerjanjem okoljskih značilnosti lokacij s 
prisotnostmi in odsotnostmi ocenjujejo verjetnost, da vrsto na določeni lokaciji srečamo. 
Podobno je tudi tretji tip sestavljen iz podatkov o prisotnosti in odsotnosti, le da so poleg 
teh zajeti še podatki o procesu vzorčenja. Detekcija oziroma zaznavanje vrste na lokacijah 
je nepopolna, kar pomeni, da je vrsta lahko nekje prisotna, kjub temu da je z vzorčenjem 
tam nismo zaznali. Večanje napora za vzorčenje (na primer večanje števila vzorčnih enot) 
manjša možnost, da bi napačno ocenili odsotnost vrste na lokaciji. Z upoštevanjem 
vzorčnega napora izračunamo raven detekcije vrste. Z njo ocenimo verjetnost, da bomo 
vrsto na lokacijah, kjer je prisotna, tudi res zaznali, in izračunamo, kako se ta verjetnost 
spreminja med lokacijami. Vsi trije tipi podatkov, ki jih uporabljamo v modelih, vključujejo 
določeno mero pristranskosti zaradi neidealnega vzočenja. Pristranskost v modelu lahko 
nastane zaradi izbire lokacij vzorčenj, ki so le redko popolnoma naključne. Čeprav modeli 
predpostavljajo nepristransko vzorčenje, je ta predpostavka le redko izpolnjena. 
Ugotovljeno je, da večina podatkov o prisotnosti prihaja iz lokacij, ki so lažje dostopne ali 
bližje človeškim naseljem in prometnim povezavam. Prostorska pristranskost zato izraža 
tudi pristranskost pri vzorčenju vrednosti okoljskih spremenljivk. Kjer je bilo vzorčenje 
bolj pogosto, so posledično tamkajšnje okoljske značilnosti ocenjene kot bolj ugodne 
(povzeto po Guilerra-Arroita, 2015). Napake nastanejo tudi zaradi nepopolne detekcije 
osebkov vrste. Osebkov včasih ne zaznamo zaradi njihove oddaljenosti od opazovalca, 
njihovega vedenja ali kamuflažnih barv in vzorcev. Z upoštevanjem nepopolnosti detekcije 
lahko v modelu bolje ocenimo verjetnost prisotnosti vrste na lokaciji. Da bi nepopolnost 
detekcije lahko upoštevali, so ekologi razvili več metod za vzorčenje populacij (na primer 
ponavljanje štetij, vzorčenje z razdaljo, vzorčenje z odstranjevanjm, vzorčenje z dvema 
opazovalcema) (Chandler in Fiske, 2011). Modeli, ki ne upoštevajo napak pri detekciji, 
napačno oziroma naivno ocenjujejo vrednosti odvisnih spremenljivk, pogosto nejasno 
prikazujejo vzročne povezave med spremenljivkami in modelirajo prostor, kjer je bila vrsta 
najdena, namesto njene dejanske razširjenosti (MacKenzie in sod., 2002). 
Majhne količine podatkov o prisotnosti vrst predstaljajo izziv za statistično analizo in so 
razlog za zmanjšano natančnost napovedi modela. Z večanjem količine podatkov se 
običajno veča tudi natančnost, ki se sčasoma ustali v vrednosti asimptote, ki predstavlja 
maksimalno potencialno natančnost. Količina podatkov, potrebna za doseganje asimptote, 
in njena maksimalna vrednost sta odvisna od raziskovane vrste, velikosti območja, 
ločljivosti, s katero modeliranamo območje, metode modeliraja in vrste podatkov o 
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prisotnosti (Hernandez in sod., 2006). Razlogov za manjšanje natančnosti modela ob 
manjših količinah vzorcev je več. Ob majhnih vzorcih se viša raven negotovosti za ocene 
spremenljivk. Skrajne vrednosti vzorcev imajo večji vpliv na analizo, kadar vzorec ni 
dovolj velik, da bi jih uravnal in jim dal manjšo težo v izračunu. Zaradi kompleksnosti 
ekoloških niš so potrebni veliki vzorci, da natančno opišemo območje, v katerem se vrsta 
pojavlja, še posebej, če prihaja do interakcij med dejavniki in so krivulje odgovora vrste na 
dejavnike zato nepravilnih oblik. Z majhnim vzorcem je poleg tega težko zaznavati šibke 
vplive dejavnikov na vrsto (Wisz in sod., 2008). Z majhnimi vzorci je razmerje med 
podatkovnim šumom in dejanskimi odnosi nizko, zato težko ocenimo pomembnost povezav 
med vzorcem razširjenosti in vrednostmi okoljskih dejavnikov. V tem primeru je potrebno 
poenostaviti model in uporabljati manj okoljskih spremenljivk, prilagoditi nastavitve ali 
uporabiti metode, ki manjšajo preveliko prileganje s podatki. Pri vrstah z nizko stopnjo 
detekcije so potrebni večji vzorci, da natančno ocenimo njihovo razširjenost (Merow in 
sod., 2014). 
 
Pri modeliranju je potrebna tudi primerna izbira velikosti geografskega območja modela in 
ločljivosti, s katero bomo zajemali okoljske podatke in prikazovali razširjenost vrste. 
Pomembno je poznavanje teorije in procesov, ki na razširjenost vplivajo, da ločljivost 
modela čim bolj približamo prostorski razsežnosti, v kateri se procesi dogajajo (Guisan in 
Thuiller, 2005). Ekologi pogosto vplive okolja hierarhično razdelijo, tako da ločeno 
modelirajo razširjenost na globalni in regionalni ali lokalni ravni. Načeloma so podnebne 
spremenljivke za razširjenost vrst bolj odločujoče pri nižji ločljivosti modela (tj. na globalni 
ravni), medtem ko pri višjih ločljivostih (na regionalni do lokalni ravni) prevladajo druge 
(na primer topografija, biotske interakcije, litografske značilnosti) (Merow in sod., 2014). 
Identifikacija in kvantifikacija odnosov na več nivojih je pomembna, ker odraža proces 
vzorčenja in strukturiranost ekoloških pojavov (Diez in Pulliam, 2007). Procesi, ki 
oblikujejo porazdelitve okoljskih vplivov in dostopnost snovi, so hierarhično organizirani, 
kar pomeni, da je njihov vpliv različno intenziven, ko ga opazujemo po prostorskih enotah 
različne velikosti (Mackey in Lindenmayer, 2001). Če spremenljivke niso obravnavane pri 
dovolj veliki ločljivosti, se lahko ob interpolaciji njihovih vrednosti zabrišejo dejanski 
pogoji na mikrolokacijah in vzorci kombiniranja spremenljivk. To je še posebej pomembno 
pri modeliranju razširjenosti sesilnih in manj mobilnih organizmov (Guisan in Thuiller, 
2005). Pri zajemanju podatkov za prostorski model je pomembno tudi, da meje 
geografskega območja zajemajo čim večje območje razširjenosti vrste oziroma da sledijo 
naravnim preprekam. (Guisan in Thuiller, 2005). 
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2.2.3 Pristopi k modeliranju 
 
Metode za modeliranje razširjenosti vrst ločimo na več skupin po načinu delovanja: 
 
 Metode z okoljskimi ovojnicami (ang: environmental envelope): BIOCLIM; 
 Statistične metode: generalizirani linearni modeli (GLM), generalizirani aditivni modeli 
(GAM), prostorski avtoregresivni modeli in Bayesove metode; 
 Metode s strojnim učenjem: klasifikacijska in regresivna drevesa (CART), multivaritne 
adaptivne regresijske krivulje (MARS), umetne nevronske mreže (ANN), naključni gozd 
(RF, ang: random forest), ojačana naključna drevesa (BRT, ang: boosted random tree), 
modeliranje maksimalne entropije (MaxEnt, ang: maximum entropy modeling), genetski 
algoritmi (GARP); 
 Multivariatne razširitve za modeliranje združb: generalizirani modeli neenakosti (GDM, 
ang: generalized dissimilarity models), multivariantna regresijska drevesa; 
 Multivariatne metode za analizo okoljskih niš (PCA, CA, CCA ...) (povzeto po: Austin, 
2007). 
 
Po izboru primerne metode je model potrebno s kalibracijo prilagoditi na nabor obstoječih 
podatkov. S tem ocenimo in prilagodimo parametre in konstante modela, da bi omogočili 
prileganje med vhodnimi in izhodnimi podatki, oziroma preoblikujemo model tako, da ob 
danih podatkih dobimo čim boljše ocene parametrov (Rykiel, 1996). Da modelu izboljšamo 
natančnost in sposobnost napovedovanja, je potrebno ustrezno zmanjšati število neodvisnih 
spremenljivk. Izbiro spremenljivk lahko opravimo z avtomatičnimi postopki, z odločanjem 
na podlagi fizioloških principov ali z upoštevanjem pravil za zmanjševanje regresijskih 
koeficientov (ang: shrinkage rules) (Guisan in Zimmermann, 2000). Pomemben je 
statistični princip parsimonije, ki teži k uporabi čim manjšega števila parametrov in se 
navezuje na barantanje med pristranskostjo in natančnostjo rezultatov. Navadno se namreč 
pristranskost ocen parametrov manjša na račun večanja variance njhove ocene, ko večamo 
število dimenzij modela (tj. števila parametrov). Za izbiro modela se pogosto uporablja 
Akaikov informacijski kriterij (AIC). Z njim glede na podatke med sabo primerjamo sklop 
možnih modelov. Kriterij temelji na izračunu verjetja in ima dodan mehanizem, ki upošteva 
princip parsimonije, pri katerem veljajo za bolj ustrezne modeli z manj parametri 
(MacKenzie in sod., 2002). Za hierarhične modele se uporablja informacijski kriterij 
deviance (DIC), ki je Bayesov analog Akiakovega informacijskega kriterija (Elith in 
Leathwick, 2009). Druge metode modeliranja, kot so metode z drevesi, umetne nevronske 
mreže, genetični algoritmi in nekatere Bayesove analize, imajo svoje načine izbiranja 
optimalnega modela (Guisan in Zimmermann, 2000). Navadno je izbira spremenljivk in 
ocena koeficientov lahko nadzorovana, nekatere med vrstami izbiranja pa so sposobne tudi 
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




avtomatično zaznati in uporabiti interakcije med spremenljivkami. Njihova sposobnost 
napovedovanja presega druge bolj konvencionalne metode, vendar je, zaradi kompleksnosti 
in nepregledne strukture delovanja (t. i. black-box delovanje), njihova uporaba še vedno 
omejena (Elith in Leathwick, 2009). 
 
Ocena napovedi in statistične pomembnosti (ang: significance) modela je pomembna faza, s 
katero preverjamo, če je model dovolj kvaliteten in zanesljiv, da ga lahko uporabljamo in 
interpretiramo za naše namene (Elith in Leathwick, 2009). Za oceno napovedi je dobro 
uporabiti karseda neodvisne podatke. Podatke iz vzorca naključno ločimo na tri dele in 
enega uporabimo za kalibracijo modela (ang: fitting), drugega pa za oceno ujemanja 
napovedi modela s podatki. S tretjim sklopom podatkov iz različnih geografskih regij 
opravimo še validacijo modela. Nekatere metode uporabljajo za kalibracijo in oceno 
modela podatke iz istega sklopa, vendar s tem, zaradi prostorske avtokorelacije, resno 
kršijo predpostavko o neodvisnosti meritev (Austin, 2007). Pristranski podatki za 
kalibracijo, ki kršijo predpostavke modela, lahko močno vplivajo na izid modela, s 
pristranskimi podatki za oceno napovedi modela pa napačno ocenimo njegovo kvaliteto 
(Merow in sod., 2014). Kadar je naš namen razlaga ali postavljanje hipotez, so rezultati 
navadno ocenjeni s statističnimi testi prileganja modela s podatki (ang: goodness-of-fit) in 
primerjanjem hipotez z obstoječim znanjem. Kadar je namen napovedovanje, se ocenjuje 
natančnost napovedanega rezultata. Pogosto se uporabljajo že omenjeni naključno ločeni 
sklopi podatkov iz vzorca, bootstrapping metoda ali metoda navzkrižnega preverjanja (ang: 
cross-validation). Popolnoma neodvisni podatki se za ocenjevanje modela redkeje 
uporabljajo. Statistične metode, s katerimi izvajamo oceno modela, so t. i. Kappa, AUC 
(ang: area under the receiver operating characteristic curve) in metoda s korelacijskimi 
koeficienti (Elith, 2009). 
2.2.4 Bayesov teorem in uporaba pri modeliranju distribucije vrst 
 
Bayesovo statistiko v primerjavi z drugimi pristopi k modeliranju razširjenosti vrst redkeje 
uporabljajo. Večina drugih pristopov temelji na frekvencionistični statistiki, katere glavna 
značilnost je, da verjetnost (ang: probability) ocenjuje na podlagi dovolj velikega vzorca 
podatkov oziroma števila poskusov. Bayesov teorem (1), za razliko od frekvencionističnega 
pristopa, v statistični izračun vpeljuje predhodno znanje o dogodku, kateremu bi radi 
izračunali verjetnost. Predhodno znanje, ki ga pri tem uporabljamo, lahko temelji na 
preteklih izkušnjah, intuiciji ali napovedih modelov. Navadno predhodno znanje, kot pri 





)                           ...(1) 
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P(A\B) – Pogojna verjetnost dogodka A ob dogodku B (posteriorna verjetnost) 
P(A) – Verjetnost dogodka A (apriorna verjetnost) 
P(B) – Verjetnost dogodka B 
P(B/A) – Verjetnost dogodka B ob dogodku A (Linday, 2005) 
 
Zapis P(A) predstavlja predhodno znanje oziroma apriorno verjetnost. Ni naključna 
spremenljivka, temveč se jo prikazuje z že določeno frekvenčno razporeditvijo. Temelji 
lahko na obstoječih podatkih, objektivnih merilih prepričanosti o značilnostih parametra 
oziroma njegove frekvenčne porazdelitve ali pa na subjektivnih merilih prepričanosti o 
značilnostih parametra. Zapis P(B/A) odraža porazdelitev izidov, ki so rezultat vzorčenja. Z 
Bayesovim pristopom  izračunavamo verjetnost, da je predhodno določena frekvenčna 
razporeditev P(A) pravilna z ozirom na nov sklop podatkov (P(B/A)). Cilj je najti končne 
oziroma posteriorne verjetnosti, ki odražajo, kako se je apriorna verjetnost (P(A)) 
spremenila zaradi vključevanja dejanskih podatkov (Lindey, 2005). Glavne razlike med 
frekventističnim in Bayesovim statističnim pristopom so: 
 
1. Frekventistični pristop ocenjuje verjetnost dogodka ob postavljeni hipotezi o njem, 
medtem ko Bayesov pristop kvantitativno meri verjetnost hipoteze ob upoštevanju danih 
podatkov; 
2. Frekventistični pristop definira verjetnost (ang: probability) kot relativno frekvenco 
dogodka, Bayesov pristop pa jo definira kot stopnjo verjetja (ang: likehood) v možnost 
dogodka; 
3. Bayesovi pristop poleg vzorčenih podatkov uporablja tudi predhodno znanje o dogodku; 
4. Bayesov pristop uporablja parametre modela kot naključne spremenljivke (ang: random 
variable), medtem ko jih frekvencionistični pristop upošteva kot prave fiksne vrednosti 
(ang: true fixed values) (povzeto po: Weinstein, 2014). 
 
Bayesove statistične metode imajo nekaj prednosti za uporabo v ekoloških študijah. V 
raziskavah z namenom načrtovanja upravljanja z okoljem predstavljajo razmeroma hitro in 
zanesljivo analitično tehniko za reševanje problemov in sprejemanje odločitev. Nudijo nam 
vpogled v spreminjanje rezultata glede na količino podatkov, kar usmerja potek raziskave 
in zmanjša napor za vzorčenje. Frekvencionistične statistične metode so rigidne in podatke 
na silo postavijo med okvirje svojih zahtev, medtem ko se končni izid z Bayesovo metodo 
uklanja in spreminja glede na podatke. Zaradi tega je lažje doseči ponovljivost modelov, saj 
v svojo zgradbo lažje vključijo kompleksnost sprememb v času in prostoru (Weinstein, 
2014). Možnost hierarhičnega strukturiranja in izvajanja modela odpravlja ali vsaj nekoliko 
popravlja pomanjklivosti in nenatančnost predhodnih metod, ki nastajajo zaradi 
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neenakomernega in pristranskega vzorčenja. Hierarhični Bayesovi modeli so veliko 
doprinesli k zavedanju pomena modeliranja stanja vrste na nivoju vzorčnih enot in 
omogočili lažje raziskovanje nekaterih pojavov (na primer vrstno bogastvo, stanje in 
spreminjanje strukture združb) (Gelfand, 2006). Poleg tega dopuščajo vključitev prostorske 
odvisnosti v model. To dosežejo z upoštevanjem navidezno naključnih vplivov v 
prostorskih vzorcih, ki so še nepojasnjeni z znanimi spremenljivkami. Prostorski naključni 
učinki so tako vključeni v model in so enako obdelani kot ostali parametri. Tako kot ostali 
parametri imajo tudi prostorski naključni učinki pripisano verjetnostno porazdelitev, ki 
vsebuje informacijo o njihovi jakosti in negotovosti. Vključeni so v izračun povprečnih 
vrednosti in vplivajo na ostale spremenljivke, da so si povprečne vrednosti verjetij bližnjih 
lokacij bolj podobne (Gelman, 2007). V nasprotju z večino drugih pristopov k modeliranju 
Bayesove metode opisujejo odnose med spremenljivkami po načelu verjetnosti in ne 
determiniranosti ter so zato manj občutljive na nenatančne vhodne podatke. Kot vse ostale 
metode pa tudi Bayesove niso brez pomanjkljivosti. Prva pomanjkljivost je ta, da so zelo 
zahtevne za preračunavanje in zahtevajo veliko moči za računalniško procesiranje. Druga je 
potencialno pomanjkanje objektivnosti. Hipoteza, ki jo testiramo, je pogojena z vhodnimi 
podatki, saj ob različnih apriornih verjetnostih dobimo različne rezultate. Izbirati je 
potrebno zatorej čim bolj informativne vhodne podatke (Weinstein, 2014). 
 
2.1.5 Opis multivariatne metode CCA 
 
Kanonična korespondenčna analiza je ena od multivariatnih metod, ki se v ekoloških 
raziskavah najbolj pogosto uporabljajo (Guisan in Zimmermann, 2000). Je ordinacijska 
metoda z neposredno analizo gradienta, ki omogoča raziskovanje linearnih odnosov med 
dvema sklopoma spremenljivk in povzema varianco odvisnih spremenljivk (v našem 
primeru populacijske gostote vrst). Tako lahko iz podatkov o sestavi združb iščemo 
dominantne vzorce variacije, ki jih lahko pojasnimo z okoljskimi spremenljivkami (Cajo, 
1986). 
 
CCA deluje ob predpostavki, da so vrednosti odvisne spremenljivke po sestavljenih 
gradientih razporejene z normalno porazdelitvijo. Sestavljeni gradienti so linearne 
kombinacije okoljskih dejavnikov. Predpostavljena je še prisotnost okoljske spremenljivke, 
ki ima vpliv na vsako ob vrst v združbi (Cajo, 1986). CCA analizira odnose med sklopoma 
spremenljivk, tako da izdela ordinatno os, na katero so z normalno porazdelitvijo in 
maksimalnim verjetjem (ang: maximal likelihood) optimalno razporejeni podatki o vrstah 
(Cajo, 1986). Temeljna procesa metode sta recipročno računanje povprečij in večkratno 
računanje regresije (ang: multiple linear least-squares regression). Z regresijskimi 
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koeficienti, ki so so rezultat omenjenega računanja, lahko ocenjeno optimalno območje za 
prisotnost vrste na ordinatni osi povežemo z gradientom spremenljivk. Vrstam so pripisane 
vrednosti, ki odražajo njihove optimume (ang: species scores), izračunane kot tehtana 
povprečja vseh lokacijskih vrednosti (ang: site scores). Slednje so predhodno arbitrarno 
določene za vsako od vzorčnih lokacij in za vsako posamezno vrsto. Števila osebkov vrste 
na lokacijah predstavljajo uteži pri računanju tehtanega povprečja. Algoritem nato izračuna 
nove lokacijske vrednosti (ang: site score) za vsako od vzorčnih lokacij. Izračuna jo iz 
tehtanega povprečja vrstnih optimumov (ang: species scores) vseh prisotnih vrst na 
posamezni lokaciji (Cajo, 1986). Recipročno računanje tehtanih povprečij lokacijskih 
vrednosti posamezne vrste in vrednosti vrstnih optimumov posamezne lokacije se 
nadaljuje, dokler se vrednosti ne ustalijo in rezultirajo v prvi osi kanonične analize. S tem 
razvrščanjem vrst in lokacij vzorčenj dosežemo maksimalno korelacijo med lokacijskimi 
vrednostmi in vrstnimi optimumi. Algoritem podobno nadaljuje računanje še za naslednje 
osi, pri čemer ne vključuje linearnega učinka predhodno izračunanih osi (Palmer, 1993). 
Temu algoritmu je dodano simultano preračunavanje regresijskih koeficientov med 
lokacijskimi vrednostmi kot odvisnimi spremenljivkami in neodvisnimi spremenljivkami 
okoljskih vplivov. S tem direktno povezujemo vrstni optimum z gradientom okoljskih 
spremenljivk (Cajo, 1986). Lokacijam so pripisane nove vrednosti (ang: linear combination 
score), ki za razliko od lokacijskih vrednosti niso izračunane s tehtanjem povprečij, ampak 
z regresijskim linearnim kombiniranjem. Povezava med razširjenostjo vrst in okoljskimi 
spremenljivkami je tako izražena z vrednostmi linearnih kombinacij okoljskih spremenljivk 
(ang: linear combination score) in tehtanimi povprečji (ang: weighted averages scores) za 
vrstne optimume posameznih lokacij. Mnenja o uporabi ene ali druge vrednosti so deljena. 
Vrednosti linearnih kombinacij so nespremenljive, saj so vezane le na okoljske 
spremenljivke, medtem ko so tehtana povprečja vezana še na strukturiranost združb in zato 
robustnejša mera. Z njimi prikazujemo, kako dobro je mogoče izraziti gradiente okoljskih 
spremenljivk s podatki o strukturi združbe (Oksanen, 2015). Končni koeficienti regresij se 
imenujejo kanonični koeficienti. Z njimi ovrednotimo vpliv, ki ga ima določena okoljska 
spremenljivka na pojasnjevanje odnosov med spremenljivkami. Varianca podatkov je 
poimenovana inertia in je sestavljana iz pojasnjenega (ang: constrained ordination) in 
nepojasnjenega dela (ang: unconstrained ordination) (Cajo, 1986). 
 
Rezultat kanonične korespondenčne analize lahko prikažemo z ordinacijskim diagramom, 
kjer so posamezne lokacije vzorčenja prikazane s točkami, vrste z lastnimi imeni in 
okoljske spremenljivke s puščicami. Pozicije točk in imen vrst odražajo dominantne vzorce 
strukturiranosti združb, v kolikor je vzorce moč pojasniti z okoljskimi spremenljivkami. 
Razporeditev vrst vzdolž puščic na diagramu odraža pozicijo optimalnega območja vrste na 
gradientu okoljske spremenljivke. Pozicija optimuma vrste oziroma tehtanega povprečja 
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njenih vrstnih optimumov na gradientu dobimo, če iz pozicije vrste povlečemo 
pravokotnico na puščico, ki predstavlja gradient spremenljivke. Izhodišče puščic na 
koordinatni osi predstavlja povprečje vrednosti spremenljivk. Če je optimum vrst 
pomaknjen v nasprotno smer od te, kamor meri puščica, je optimum vrste nižji od 
povprečja vrednosti spremenljivk na izbranih lokacijah. Dolžina posamezne puščice odraža, 
kako hitro se distribucija vrst spreminja vzdolž gradienta in je tako mera pomembnosti 
spremenljivke za razširjenost vrst (povzeto po: Cajo, 1986). 
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2.3 ZNAČILNOSTI GEOGRAFSKEGA OBMOČJA SLOVENIJE 
 
Območje države Slovenije leži na stičišču štirih geografskih makroregij: alpske, dinarske, 
panonske in sredozemske (Slika 2). 
 
 
Slika 2. Zemljevid makroregij Slovenije (modra – Alpski svet; rjava – Dinarski svet; zelena – Panonske 
kotline; rumena – Sredozemski svet) (Vir: Gašper Šubelj, 2006, http://mapsof.net/map/800px-
zemljevid-makroregij-slovenije). 
 
Na severozahodnem delu države se raztezajo Alpe. Območje karakterizirajo visoka gorovja 
in visoke planine, ki zasedajo 11 % ozemlja Slovenije in so večinoma iz apnenca in 
dolomita. Alpe obdaja na južnih in vzhodnih obronkih prehodni predalpski svet. Sestavljajo 
ga slemenasta gorovja, rečne doline in nekaj kotlin. Pokriva 29 % slovenskega ozemlja. Na 
severovzhodnem in vzhodnem delu se razteza Panonska kotlina, ki pokriva 27 % države. 
Zanjo je značilen gričevnat in ravninski svet z nadmorskimi višinami pretežno med 200 m 
in 450 m, ki je zgrajen na sprijetih in nesprijetih rečnih nanosih. Dinaridi, ki zasedajo 25 % 
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države, se nahajajo na njenem južnem in jugovzhodnem delu. Razprostirajo se v smeri od 
jugozahoda proti seveovzhodu. Zanje so značilne kraške planote in relief s kraškimi pojavi 
(na primer vrtače, uvale, kraška polja), ki nastajajo zaradi njihove večinoma apnenčaste in 
dolomitne kamninske sestave. Sredozemska makroregija pokriva 11 % območja Slovenije 
in je na jugozahodu države. Kamninska podlaga na gričevnatih predelih je fliš, na kraški 
planoti Kras pa apnenec (Lovrenčak, 2004). Globina tal narašča v smeri od zahoda proti 
vzhodu. V isti smeri narašča tudi delež gline v tleh, kar pomeni, da so tla strukturno težja in 
manj propustna za vodo (ARSO, 2001). 
 
Podnebje na območju Slovenije oblikujejo kontinentalni, submediteranski in gorski vplivi. 
Slednji so omejeni le na gorski svet Alpske regije in na hiribovite predele Trnovskega 
gozda in Snežnika. Tam je povprečna julijska temperatura nad 10 °C, povprečna januarska 
pa je približno -3 °C. Povprečna letna višina padavin je od 1600 do 3500 mm v alpskem 
delu ter 1100 do 1700 mm v dinarskem. Na območju vplivov submediteranskega podnebja, 
ki so omejeni na jugozahod države, je povprečna januarska temperatura vedno nad 0 °C in 
povprečna julijska nad 20 °C. Povprečje padavin narašča od obale proti notranjosti v 
vrednostih od 1000 do 1700 mm letno. Preostali del Slovenije so območja z vplivi 
kontinentalnega podnebja. Povprečne temperatute se januarja gibljejo med 0 in -3 °C, julija 
pa od 15 do 20 °C. V zahodnem in severnem delu je padavin največ, od 1300 do 2500 mm, 
v osrednjem delu od 1000 do 1500 mm, najmanj pa na vzhodnem, kjer jih na leto pade od 
1000 do 800 mm (Ogrin, 2004). 
 
V letu 2012 so več kot polovico kopnega ozemlja Slovenije pokrivali gozdovi (56 %, 
skupaj z grmičastim gozdom pa 58 %), drugo pretežno naravno rastje zavzema 4 %, 35 % 
površja je namenjenega pretežno kmetijstvu, slabi 3 % pa so umetne površine (ARSO 
Metapodatkovni portal). Podrobnejša delitev pokrovnosti (Preglednica 1) deloma odraža 
tudi klasifikacijo habitatnih tipov, ki so jih v Sloveniji skupno opisali 514. Definirajo se kot 
del ekosistema z značilno rastlinsko in živalsko združbo, povezano z neživimi dejavniki 
(tla, podnebje, prisotnost in kakovost vode, svetlobe itd.) na prostorsko opredeljenem 
območju (Jogan in sod., 2004). Med najpomembnejšimi habitatnimi tipi slovenskih gozdov 
so kolinska in submontanska bukovja, acidofilna bukovja in jelova bukovja, ki skupaj 
predstavljajo kar 51,5 % gozdnih površin (ARSO, 2001). Gozdovi so sicer prevladujoča 
kategorija pokrovnosti tal v Sloveniji, a niso enakomerno razporejeni po vsem ozemlju. 
Največja sklenjena območja gozda pokrivajo dinarsko-kraške planote južne in jugozahodne 
Slovenije ter pobočja Alp na severu in zahodu (ARSO Metapodatkovni portal). 
 
  
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




Preglednica 1. Porazdelitev različnih tipov pokrovnosti tal oziroma rabe zemljišč na območju Slovenije (vir: 
ARSO Metapodatkovni portal). 
  
Pokrovnost oziroma raba zemljišča  
Površina v hektarjih 
(ha) 
Delež celotnega ozemlja Slovenije 
(%) 
Umetne površine 56451,5  2,8 
Njivska zemljišča in trajni nasadi 132227,7  6,8 
Pašniki 115291,7  5,7 
Mešane kmetijske površine 459875,2  22,7 
Mešani gozd 452087,5  22,3 
Listnati gozd 443373  21,9 
Iglasti gozd 247100,4  12,2 
Grmičasti gozd 38690,6  1,9 
Naravni travniki in barja 43219,1  2,1 
Neporasla zemljišča z malo ali brez 
vegetacije 28174,2  1,4 
Vode in močvirja 10943,8  0,5 
 
2.4 O STRIGAH PRI NAS 
 
Praktično vse strige so plenilke, ki živijo v talnem horizontu, se umikajo svetlobi in kažejo 
preferenco do vlažnih mikrohabitatov. Njihovo vedenje je kriptozoično, saj navadno 
preživijo dan skrite pod kamni in organskim materialom, ponoči pa na površju iščejo hrano 
(Voightländer, 2005). V primerjavi s svojimi bližjimi sorodnicami dvojnonogami 
(Diplopoda), ki so detritivori in saprofagi, so strige zaradi svojega plenilskega načina 
prehranjevanja veliko manj vezane na specifično vegetacijsko združbo (Bachvarova in sod., 
2015). Njihova morfologija odraža prilagoditve na habitat ter s tem preference posamezne 
vrste pri izbiranju življenjskega okolja (Voightländer, 2005). Vrste se glede na okoljske 
preference lahko zelo razlikujejo. Raziskovalci so ugotovili, da slednje temeljijo predvsem 
na temperaturi, vlagi in vegetacijski pokrovnosti (Grgič in Kos, 2001; Voightländer, 2005). 
Strige naseljujejo zelo raznolike habitatne tipe po vseh celinah razen na Antarktiki (Binyon, 
1963). Na splošno velja, da sta vrstna pestrost in populacijska gostota višji v listopadnih 
gozdovih, kar je posledica debelejše plasti rastlinskega opada in posledično večje količine 
hrane, dostopne dekompozitorjem, s katerimi se strige hranijo (Albert, 1979; Leśniewska, 
2000; Wytwer, 2000; Leśniewska in Taborska, 2003). Manj vrst in nižjo gostoto populacij 
je zaznati na traviščih (Kos, 1995), najmanjšo pa v iglastih gozdovih (Wytwer, 1992).  V 
raziskavah o vplivu antropogenega vpliva na vrstno pestrost strig so ugotovili, da so nanj 
strige različno prilagojene in tolerantne. Ob različni stopnji antropogenega vpliva se 
spreminja tudi zastopanost vrst v združbi (Barber, 1992). Na območjih s pogostimi 
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motnjami omogočajo ohranjanje višje stopnje vrstne pestrosti gozdni ostanki, ki nudijo 
vrstam zatočišče (Bagola, 1997). 
 
Z analizami podatkov o prisotnosti strig v Evropi so raziskovalci prepoznali Balkanski 
polotok za vročo točko diverzitete, kar je posledica velike habitatne heterogenosti in 
prisotnosti glacialnih zatočišč med ledenodobnimi poledenitvami (Simaiakis in Strona, 
2015). Ena izmed pogostih zatočišč pri nas so mrazišča. V njih najdemo skoraj 20 % vseh 
endemnih vrst strig južnih Alp in severnih Dinaridov, obenem pa jih ima skoraj 20 % vseh 
vrst palearktično razširjenost. Večina teh vrst ni splošno razširjena po Sloveniji, ampak so 
jih našli le na nekaterih lokacijah, kar nakazuje na reliktne vrste iz obdobij poledenitev 
(Pagon, 2006). Podatki iz zbirke CHILOBIO kažejo na visoko stopnjo diverzitete, saj lahko 
glede na zadnje objavljene podatke na današnjem ozemlju Slovenije najdemo 109 vrst od 
538, kolikor jih je prisotnih v Evropi. V Sloveniji je 35 vrst endemičnih in 41,8 % od vseh 
potrjenih najdb vpisanih na Rdeči seznam ogroženih vrst Slovenije (Ravnjak in Kos, 2015). 
Evropski atlas talne biodiverzitete uvršča Slovenijo na prvo mesto v diverziteti vrst iz 
skupine dvojnonog (Jefferey, 2010). Strige na območju Slovenije pripadajo trem 
biogeografskim regijam, tako kot večina ozemeljsko vezanega živalstva: predalpsko-
subpanonskemu, južnoalpskemu in dinarskemu območju (Sket, 2003).  
 
2.5 VZORČENJE FAVNE STRIG 
 
Izbira načina vzorčenja je pri raziskovanju pojavljanja vrst v okolju zelo pomembna, saj 
vpliva na verjetnost, da bomo prisotno vrsto dejansko zaznali. Verjetnost, da bomo z 
vzorčenjem vrsto spregledali, kjub temu da je na lokaciji vzorčenja prisotna, je pogosta 
predvsem za redke vrste z nizkimi populacijskimi gostotami. Da je verjetnost detekcije za 
vrsto enaka 1, pomeni, da jo lahko ujamemo ob vsakem lovnem poskusu, kar pa je v praksi 
skoraj nemogoče (MacKenzie in sod., 2002). Verjetnost prisotnosti izračunamo natančneje 
z upoštevanjem nepopolne detekcije. Za to je razvitih več statističnih modelov (na primer 
unmarked, hSDM), ki so povezani z različnimi protokoli vzorčenja. Za vzorčenje talne 
favne obstaja več metod, ki se razlikujejo glede na vložen napor, učinkovitost in primernost 
uporabe. Za talne živali velikosti do 20 mm sta najpogosteje uporabljeni kvantitativna 
metoda kvadratov in kvalitativna metoda pobiranja osebkov pod kamni in rastlinskim 
opadom (Inventory methods for Terrestrial Arthropods, 1998). Kvalitativna metoda ročnega 
makroskopskega nabiranja je pristranska, saj je lovni uspeh odvisen od autekoloških 
značilnosti vrste, habitatnega tipa in nabiralčevih spretnosti (Kos, 1988; Ravnjak, 2012). Z 
njo lahko pridobimo podatke o prisotnosti vrste in ne tudi podatkov o gostoti populacije. 
Kvantitativno vzorčimo talno favno s sejanjem stelje, s talnimi (Barberjevmi) pastmi, 
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Winklerjevim ekstraktorejm in z odvzemanjem vzorčnih enot ter kasnejšo ekstrakcijo na 
Tullgrenovih (Berlesejevih) lijakih (Krell in sod., 2005). Vzorčenje s sejanjem stelje ni 
primerno za vse habitatne tipe, saj je odvisno od prisotnosti in debeline rastlinskega opada. 
Ulov v talne pasti se je izkazal kot selektiven, saj je odvisen od aktivnosti, hitrosti 
premikanja, sposobnosti izogibanja pastem in sposobnosti rešitve iz pasti. Ob primerjavi 
ostalih treh metod so ekstrakcijo na Tullgrenovih lijakih določili za najprimernejšo metodo 
kvantitativnega vzorčenja strig, saj so z njo ulovili največ osebkov (Kos, 1988; Gerlach in 
sod., 2009). Za nekoliko problematično se je izkazala le na lokacijah s plitkim horizontom 
prsti, kjer zaradi kamninske podlage ali gostih koreninskih sistemov ni bilo mogoče odvzeti 
dovolj globokega vzorca (Vode, 2012). 
 
Z izsledki raziskav o stanju raziskanosti favne strig pri nas so raziskovalci pokazali razlike 
v raziskanosti med habitatnimi tipi in regijami ter v načinih in intenziteti vzorčenja. 
Raziskovanje strig v Sloveniji ima dolgo tradicijo, vendar do nedavnega ni bilo tako 
sistematično in usmerjeno. V zadnjem času je tehnika vzorčenja bolj standardizirana, kar je 
posledica raziskav z namenom optimizacije terenskega raziskovanja favne strig (Ravnjak, 
2012). Izmed 236 kvadrantov UTM, na katere je razdeljena površina Slovenije, imamo 
podatke o strigah iz 105, kar predstavlja 40 % kvadrantov slovenske mreže UTM. 
Ugotovljeno je bilo, da so največ strig (74 %) našli v bukovih gozdovih. V hrastovih 
gozdovih so jih našli 6 %, v ostalih habitatnih tipih pa manj kot 4 %. Največje število vrst 
(78) so ulovili v bukovih gozdovih, polovico manj (39) pa v mešanih in termofilnih 
gozdovih. Nekoliko manjše število (37) vrst so našli še na traviščih ter 32 vrst v iglastih 
gozdovih. Ob tem je pomembno upoštevati, da kar 66 % podatkov o strigah v elektronski 
bazi ni imelo navedbe o habitatnem tipu in je zato prikaz združbe strig za posamezen 
habitatni tip lahko pomanjkljiv (Ravnjak, 2012). Razlike v številu ulovljenih vrst glede na 
pričakovano število vrst v habitatnem tipu smo ugotovili tudi med posameznimi sezonami, 
zato je za ulov maksimalnega števila vrst na nekem območju ali habitatnem tipu potrebno 
vzorčiti v različnih sezonah. Vrste strig zaradi vpliva sezonskih okoljskih dejavnikov bodisi 
migrirajo med posameznimi habitatnimi tipi in zaradi tega nekaterih vrst v času vzorčenja 
ni prisotnih. (Grgič, 2005; Wytwer, 1992). Z uvedbo enotnega merila, ki prikazuje večanje 
števila vrst glede na vložen napor vzorčenja, lahko dobimo osnovno predstavo o 
raziskanosti nekega območja (Colwell in sod., 2004). Z njim so ocenili, da lahko med 
habitatne tipe z dobro raziskanostjo vrstne pestrosti strig poleg bukovja uvrstimo tudi 
travišča, iglasti gozd in hrastovja, kjer se krivulja kopičenja vrst približuje ustaljeni 
vrednosti. V teh habitatnih tipih je dosedanje število ulovljenih vrst strig namreč zelo blizu 
ocenjenemu številu vrst. Najslabše preiskan habitatni tip v okviru naše primerjave je bil 
poplavni gozd, v katerem bi bilo potrebno za zadostno raziskanost izvesti še dodatna 
vzorčenja (Ravnjak, 2012).  
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3 MATERIALI IN METODE 
3.1 BAZA PODATKOV CHILOBIO 
 
Bazo podatkov CHILOBIO oddelka za biologijo od leta 1985 do danes vodi in vzdržuje 
Ivan Kos s sodelavci. Najdbe strig so bile rezultat naključnih najdb in usmerjenih raziskav. 
V podatkovni bazi je 25.651 vnosov s podatki o posameznih najdenih osebkih. Izmed vseh 
najdenih je 14.835 osebkov tudi shranjenih v alkoholu ali na mikroskopskih preparatih, ki 
jih hranijo na Oddelku za biologijo Biotehniške fakultete Univerze v Ljubljani. Vsi najdeni 
osebki iz podatkovne baze pripadajo 109 vrstam in so bili najdeni na 350 različnih 
lokacijah (Ravnjak in Kos, 2015). 
 
Posamezen zapis o najdbi vključuje osnovne in dodatne informacije. Slednje so 
pomanjkljive predvsem za naključne najdbe, medtem ko so za večino najdb usmerjenih 
raziskav zabeležene. Osnovni podakti o najdbi vsebujejo ime vrste, inventarno številko 
osebka in lokacijo najdbe. Dodatne informacije vključujejo med drugim še opis osebka 
(spol, starost, posebnosti) in podrobnejši opis lokacije najdbe: kvadrant UTM in koordinate 
najdbe, nadmorsko višino, ime lokacije, ekološke podatke (ekosistemski tip, habitatni tip, 
vegetacijsko združbo, geološko podlago), datum najdbe, metodo vzorčenja, številko 
vzorčne enote in ime izvajalca vzorčenja. Imena vrst vključujejo starejše poimenovanje kot 
tudi novo, ki je bilo posodobljeno po Bonatu in Mineliju (Ravnjak in Kos, 2015). 
  
3.2 PROGRAMSKA OPREMA 
 
Za iskanje in obdelavo podatkov iz podatkovne zbirke CHILOBIO smo uporabljali 
odprtokodni program OpenOffice Calc iz paketa verzije OpenOffice 4.1.2. Vektorske sloje 
in digitalizirane karte s podatki o vrednosti okoljskih spremenljivk in lokacijah vzorcev 
smo urejali v prav tako odprtokodnem programu qGIS verzije 2.4.0. Program je ena od 
različic računalniške opreme za shranjevanje, pregledovanje, prikazovanje podatkov 
povezanih s točkami na zemeljskem površju. Za urejanje podatkov v primerno obliko ter za 
izvajanje modeliranja smo uporabljali program R verzije x64 3.2.5. Potrebne funkcije smo 
v program naložili iz več paketov programa R, ki so dostopni na spletu. 
 
3.3 SLOJI OKOLJSKIH SPREMENLJIVK 
 
S spletne strani Agencije Republike Slovenije za okolje smo pridobili karte v vektorski 
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prostorski bazi s podatki o podnebju. Vsi sloji so v shapefile formatu (.shp). Prostorska 
porazdelitev podnebnih dejavnikov je izračunana v mreži točk z ločljivostjo 100 m x 100 
m, glede na napake in reprezentativnost meritev, gostoto mreže in ustreznost modela za 
interpolacijo pa je ločljivost izdelanih kart od 1 do 2 km. Karte so izdelalane z metodo 
optimalne prostorske interpolacije (ARSO Metapodatkovni portal). 
 
Karta padavinskih značilnosti, izračunana za obdobje med leti 1971 in 2000, prikazuje 
povprečno višino padavin z vrednostjo v milimetrih na letni ravni. Karta je popravljena 
glede na hitrost vetra, saj je merjena višina padavin na določenih lokacijah podcenjena 
zaradi močnega vetra. V vsaki mrežni točki je vrednost spremenljivke izračunana na 
podlagi vrednosti na okoliških merilnih postajah, nadmorske višine, geografske dolžine in 
širine mrežne točke. Karta je najmanj natančna na nadmorskih višinah nad 1000 m zaradi 
majhnega števila merilnih postaj (ARSO Metapodatkovni portal). 
 
Karte prostorske porazdelitve temperature zraka so izdelane na osnovi meritev 
klimatoloških meteoroloških postaj. Metoda optimalne prostorske interpolacije upošteva 
povezanost obravnavane spremenljivke z nadmorsko višino in preko izbrane okolice 
upošteva tudi vpliv mikrolokacije, vendar je zaradi majhne gostote mreže opazovanj vpliv 
mikrolokacije možno upoštevati le v manjši meri. Karte so bile izračunane za obdobje od 
1971 do 2000. Vrednosti so v stopinjah Celzija (°C) (ARSO Metapodatkovni portal). 
 
S spletne strani Agencije za okolje Republike Slovenije smo pridobili še tematsko karto 
pokrovnosti in rabe tal za leto 2012. Karta je izdelana na podlagi posnetkov satelita 
LANDSAT po standardizirani metodologiji CORINE Land Cover. Baza podatkov za leto 
2012 je kombinacija posodobljene baze podatkov za leto 2006 z dodano bazo zaznanih 
sprememb od leta 2006 do 2012. V Sloveniji je 34 od 44 razredov, ki so identificirani z 
metodo CORINE Land Cover. Vektorski sloj je v shapefile formatu (.shp) (ARSO 
Metapodatkovni portal). 
 
Vektorske podatke o reliefu smo pridobili na spletni strani Geodetske uprave Republike 
Slovenije. Relief je opisan z digitalnim modelom višin, kjer so podane višine reliefa za 
vsako vozlišče kvadratne mreže. Za izračun višine na vozlišču je uporabljena metoda 
utežnega seštevanja virov z geomorfološkimi popravki podatkov, ki izvirajo iz raznih 
geodetskih virov (Centralna evidenca prostorskih podatkov). Uporabili smo digitalni model 
višin z ločljivostjo 250 metrov (DMV 0250). Karta je v formatu ASCII (.XYZ). 
 
Iz digitalnega modela višin za območje Republike Slovenije smo v programu qGIS s 
programskim orodjem izdelali sloj s podatki o osončenosti površja. Sloj je le približek 
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vrednostim sončnega sevanja na površju, saj pri izdelovanju sloja nismo upoštevali vseh 
parametrov sevanja. Na osončenost vplivajo vpadni kot sončnih žarkov, morfologija 
površja in podnebje. Vpadni kot je odvisen od položaja Zemlje glede na sonce, geografske 
lege, naklona in ekspozicije površja. Najlažje ga izračunamo iz normalnega vektorja na 
površje in vektorja proti Soncu. Na osončenost močno vpliva tudi morfologija površja. 
Območja, obrnjena proti jugu, so na severni polobli bolj izpostavljena Soncu kot severna 
pobočja že zaradi razlike v vpadnih kotih Sonca. Poleg tega lahko višje ležeči deli površja 
mečejo sence na nižja območja (Zakšek, 2003). Sloj osončenosti površja smo izdelali z 
upoštevanjem reliefa, vpadnega kota sončnih žarkov na površje in azimuta. V sloju ni 
upoštevanega učinka podnebja. Ker se vpadni kot žarkov in smer skozi leto spreminjata, 
odraža sloj z osončenostjo stanje, ki je resnično le za en dan v letu (Jenness in Rea, 2007). 
Sloj je podan v rasterskem formatu s stranicami rasterskih celic dolžine 250 metrov. 
 
Od Infrastrukturnega centra za pedologijo in varstvo okolja (ICPVO) smo pridobili podatke 
o povprečni teksturi tal ter o povprečni vsebnosti organske snovi in povprečni vrednosti pH 
v zgornjem horizontu. Podatki so del digitalizirane pedološke karte v merilu 1:250.000. Od 
Infrastrukturnega centra za pedologijo in varstvo okolja smo pridobili podatke le za 
lokacije, kjer so bila izvedena sistematična vzorčenja strig. Podatki so podani v rasterskem 
formatu s stranicami rasterskih celic dolžine 250 metrov. 
3.4 IZBRANI POSTOPKI IN MODELI 
3.4.1 Testi korelacij 
 
Za ocenjevanje podobnosti med vrednostmi dveh spremenljivk navadno uporabljamo teste 
korelacij. Najpogosteje sta glede na naš nabor spremenljivk uporabljena Pearsonov in 
Spearmanov test. Pearsonov test se uporablja za opisovanje linearnih odnosov 
parametričnih spremenljivk z intervalnimi vrednostmi in konstantno varianco, Spearmanov 
pa za opisovanje odnosov monotonih odnosov neparametričnih ordinalnih spremenljivk 
 
Z ocenjevanjem multikolinearnosti spremenljivk (od tu dalje VIF) za CCA lahko izvemo, 
za koliko se varianca koeficienta spremenljivke zmanjša zaradi linearne odvisnosti z 
drugimi spremenljivkami. 
 
3.4.2 Izvedba CCA 
 
Za izvedbo CCA smo v programu R uporabljali funkcijski paket vegan. V njem so na voljo 
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funkcije step, ordistep in ordiR2step, s katerimi lahko avtomatično izbiramo model z 
optimalno kombinacijo okoljskih spremenljivk. Z avtomatičnimi izbori lahko ob uporabi 
različnih kriterijev zmanjšamo število okoljskih spremenljivk v modelu in hkrati ohranimo 
maksimalno pojasnjeno vrednost variance odvisnih spremenljivk. Funkcija step maksimira 
prileganje modela s podatki ter hkrati uporablja Akaikov informacijski kriterij (AIC) za 
uravnoteženje računanja vrednosti ob vsaki dodani okoljski spremenljivki (Oksanen, 2015). 
AIC med seboj primerja sklop možnih modelov glede na podatke. Kriterij temelji na 
izračunu verjetja in ima dodan mehanizem, ki upošteva princip parsimonije (tj. bolj ustrezni 
so modeli z manj parametri) (MacKenzie in sod., 2002).  Ker AIC temelji na verjetju (ang: 
likelihood) ujemanja modela s podatki in je zato neprimeren za uporabo pri ordinacijskih 
modelih, uporablja funkcija step nadomestek pravemu AIC (Oksanen, 2015). Funkcija 
ordistep se od prejšnje razlikuje po načinu izbiranja spremenljivk, saj namesto vrednosti 
AIC uporablja permutacijski test. Pomembnost posamezne spremenljivke oceni tako, da 
podatke o vrstah večkrat naključno pomeša in nato prileganje modelov z naključnimi 
podatki primerja s prileganjem modela ob danih spremenljivkah. Če je prileganje modela s 
testiranimi spremenljivkami boljše od večine naključnih modelov, lahko spremenljivke 
vključimo v nadaljnjo analizo. Prileganje modela je ocenjeno s pseudo-F statistiko 
(Oksanen, 2015). Izbor modela s funkcijo ordiR2step za kriterij izbora modela uporablja 
prilagojeno R2 (ang: adjusted R2) vrednost globalnega modela. Funkcija najprej izračuna 
prilagojeno variacijo (ang: adjusted variation), ki je bila pojasnjena z vsemi okoljskimi 
spremenljivkami (t. i. globalni model). Izbor se zaključi, kadar prilagojena varianca 
posamezno izbranih spremenljivk doseže R2 vrednost globalnega modela (Blanchet, 2008). 
Rezultate CCA grafično prikažemo z ordinacijskimi diagrami. 
3.4.3 Izvedba GLM 
 
Generalizirani linearni model (v nadaljevanju GLM) je razširjena metoda klasične linearne 
regresije. Z linearno regresijo lahko povzamemo, kako se spreminjajo povprečne vrednosti 
odvisne spremenljivke med skupinami, ki jih definirajo linearne funkcije neodvisnih 
spremenljivk. Regresija lahko z linearno funkcijo teh spremenljivk napove izid in nam z 
regresijskimi koeficienti omogoči primerjavo napovedanih vrednosti (Gelman in Hill, 
2009). Pogosto je potrebno porazdelitev odvisne spremenljivke s transformacijo približati 
normalni porazdelitvi. GLM to opravijo s t. i. vezavno funkcijo (ang: link-function), katero 
dopuščajo tudi druge porazdelitve odvisne spremenljivke in ne le normalne. Ker so GLM 
osnovani na parametričnih funkcijah, je mogoče z vezavno funkcijo tako pojasniti ujemanje 
odvisne spremenljivke, s katero od ostalih statističnih porazdelitev (na primer binomsko, 
poissonovo, gausovo, bernoullijevo, gamma) (Crawley, 2013). 
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V nalogi smo uporabljali GLM z binomsko porazdelitvijo napake (2). Vezavna funkcija, ki 
opravlja transformacijo odvisnih spremenljivk, je funkcija logistične transformacije (ang: 
logit link) (3). Ta matematično opiše transformacijo odvisne spremenljivke relativno na 
svojo povprečno (ang: mean) vrednost in njeno povezavo z neodvisnimi spremenljivkami. 
Optimizacija je narejena z računanjem največjega verjetja (ang: maximum likelihood). 
Model se ujema s trasformiranimi odvisnimi spremenljivkami in je zato rezultate potrebno 
z inverzno logit funkcijo (4) preračunati v prvotno obliko (Crawley, 2013). 
 
𝑃(𝑦; 𝜇) = ( 𝑛
𝑦𝑛










           ...(4) 
 
Podatki o prisotnostih vrste so lahko podani v binarnem vektorskem zapisu ali z matriko, 
kjer so zapisane prisotnosti ali odsotnosti vrste na posamezni VE. Pri slednjih je za izračun 
binomske porazdelitve iz podatkov o prisotnostih na VE najprej izračunan binomski 
denominator, ki nosi informacijo o naporu vzorčenja in se pri statističnem obravnavanju 
prisotnosti uporablja kot utež. Napor vzorčenja predstavlja število VE na posamezni 
rasterski celici, za katere sta možna izida 1, kadar je vrsta prisotna, ali 0, kadar je odsotna. 
Binomski denominator je seštevek izidov za posamezno rastersko celico in ga lahko 
izrazimo z binomsko porazdelitvijo (Latimer in sod., 2006). 
 
Model za vsako spremenljivko izračuna oceno koeficienta, ki pove, za koliko se zviša 
verjetnost prisotnosti vrste ob zvišanju vrednosti okoljske spremenljivke za eno enoto. Višja 
kot je ocena koeficienta za spremenljivko, večji je njen vpliv na razširjenost vrste. 
Statistična pomembnost posamezne spremenljivke je ovrednotena s p–vrednostmi. 
Spremenljivka je statistično pomembna, ko je p-vrednost manjša od pražne vrednosti, ki 
navadno znaša 0,01 (Crawley, 2013). 
 
Prileganje modela s podatki (ang: model fit) med drugim ocenjujemo z opazovanjem razlik 
med ničelnim odklonom (ang: null deviance) in zasičenim modelom (ang: saturated model). 
Ničelni odklon je razlika med zasičenim modelom, ki predpostavlja, da ima vsak podatek o 
odvisni spremenljivki svoj parameter, in modelom, ki za vse podatke predpostavlja le en 
parameter (ang: null model). Odklon ostanka (ang: residual deviation) je razlika med 
ničelnim modelom in našim predlaganim modelom z izbranim številom parametrov. Če se 
odklon ostanka približa številu stopenj svobode, je prileganje modela s podatki veliko. Na 
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




dobro ujemanje nakazujejo tudi visoke vrednosti AIC (Crawley, 2013). 
 
Prileganje podatkov za GLM lahko opravimo tudi v okviru Bayesove statistike (Latimer in 
sod., 2006). Parametri modela se pri tem ocenjujejo z MCMC metodo, ki jo sestavljata dve 
komponenti: integracija Monte Carlo (ang: Monte Carlo integration) in Markove verige 
(ang: Markov chains). Monte Carlo integracija nadomešča integracijo posteriorne 
porazdelitve verjetnosti, ki je zaradi ovrednotenja integrala navadno preveč zahtevna za 
neposredno računanje. Algoritem se temu izogne tako, da izračuna oceno za interval 
oziroma posteriorno pričakovano vrednost. To doseže z vzorčenjem vrednosti iz posteriorne 
porazdelitve za določene parametre in empiričnim ocenjevanjem pričakovane vrednosti. 
Dovolj veliko število neodvisnih vzorcev posteriorne porazdelitve je težko pridobiti, saj je 
porazdelitev pogosto večdimenzionalna in kompleksna. Rešitev te težave so Markove 
verige. To so naključna zaporedja števil, kjer je posamezna vrednost v zaporedju odvisna le 
od predhodne. Porazdelitev stanj Markove verige konvergira v stacionarno, ki predstavlja 
iskano posteriorno porazdelitev. Z drugimi besedami ustvari MCMC metoda zaporednje 
vrednosti, katerih porazdelitev ob dovolj velikem vzorcu vrednosti konvergira proti 
posteriorni. Ko je veriga konvergirala k stacionarni porazdelitvi, lahko vzorčeno zaporedje 
vrednosti uporabimo za računanje emiričnih ocen za posteriorno porazdelitev (mediano, 
standardni odklon, marginalno povprečje). Simulacijo Markove verige lahko opravimo z 
različnimi algoritmi. Najpogosteje uporabljeno je Gibbsovo vzorčenje (ang: Gibbs 
samplling) (povzeto po: Tenan, 2012). V osnovi poteka tako, da razdeli sklop neznanih 
parametrov na posamezne dele ali skupine in jih nato oceni. Algoritem je učinkovit, saj je 
lažje ocenjevati dele modela kot pa celoto z vsemi parametri (Gelman in Hill, 2009). 
 
V nalogi smo uporabili Gibbsovo vzorčenje, ki je bilo povezano z Metropolis algoritmom 
(ang: adaptive Metropolis) za vzorčenje iz posteriorne porazdelitve parametrov modela. 
Metropolis algoritem za ocenjevanje parametrov sledi normalni porazdelitvi, ki je 
osrediščena na trenutni vrednosti parametra. Standardni deviaciji porazdelitve je na začetku 
MCMC verige določena vrednost 1 in je nato postopno uravnavana glede na potek 
vzorčenja. Raven sprejemanja (ang: acceptance rate) verig je 0,44, kar izboljšuje 
učinkovitost algoritma in zmanjšuje čas za konvergenco MCMC verige (Vieilledent in sod., 
2014). Konvergenca MCMC verig se odraža v stacionarni porazdelitvi vrednosti vzorcev in 
posteriorni porazdelitvi za koeficiente posameznih spremenljivk. Konvergenca poteka 
dobro, kadar so  vrednosti koeficientov porazdeljene normalno in kadar je nabor vrednosti 
iz ponovitev verig enakomeren (Hamra in sod., 2013). 
 
Za vsako spremenljivko je izračunana sredinska vrednost in standardna porazdelitev 
njihove posteriorne (empirične) porazdeliteve. Vrednost beta koeficientov pove, za koliko 
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procentov bi se spremenilo verjetje (ang: likelihood) za odvisno spremenljivko, če 
neodvisno spremenimo za en procent (Hamra in sod., 2013). 
3.4.4 Ocena modela 
 
Za oceno modelov smo uporabili statistično metodo AUROC (ang: Area under reciever 
operating characteristic curve) ali skrajšano AUC (ang: Area under curve). Metoda je 
uporabna za ocenjevanje modelov z verjetnostnimi napovedmi binarnih izidov. Binarni izid 
je odvisen od pražne vrednosti verjetnosti. Ta je navadno 0,5, kar pomeni, da je prisotnost 
vrste predvidena za lokacije, kjer je izračunana verjetnost prisotnosti vrste večja od 0,5. 
Obratno velja za lokacije, kjer je verjetnost manjša od 0,5. Binarne napovedi modelov so 
lahko štirih vrst: prave pozitivne, prave negativne, napačne pozitivne in napačne negativne. 
Prave napovedi so tiste, kjer se preračunane verjetnosti pojavljanja skladajo s podatki o 
prisotnosti oziroma odsotnosti. Napačne napovedi so po drugi strani napovedi prisotnosti 
na lokacijah, kjer vrste nismo našli (napačne pozitivne napovedi) in napovedi odsotnosti, 
kjer je bila vrsta najdena (napačne negativne napovedi). Metoda AUC iz izidov modela 
izračuna razmerje med pravimi pozitivnimi izidi in vsemi pozitivnimi izidi ter med pravimi 
negativnimi izidi in vsemi negativnimi izidi. Razmerja izidov predstavljata osi 
koordinatnega sistema, na katerega izrišemo krivuljo, ki jo dobimo za določeno pražno 
vrednost, ki določa binarni izid. Vrednost AUC je razpeta med 0 in 1, pri čemer pomeni 1 
popolno ujemanje napovedi s podatki in vrednost 0,5 ujemanje napovedane verjetnosti, ki 
ni nič boljše od naključne napovedi (povzeto po: Fawcett, 2006). 
3.5 OBDELAVA PODATKOV 
3.5.1 Priprava podatkov o prisotnosti vrst 
 
Iz podatkovne baze CHILOBIO smo z uporabo filtrov v programu OpenOffice Calc 
pridobili zapise o strigah, ki so ustrezali določenim kriterijem. Za model smo izbirali 
podatke o strigah, ki so bile ulovljene z metodo talnega vzorčenja. Uporabili smo vnose, 
kjer so bile navedene številke vzorčnih enot, v katerih je bil osebek najden. S tem smo se 
povečini omejili na novejše podatke sistematičnih vzorčenj. Izbor smo dalje omejili na 
zapise, kjer so bili osebki taksonomsko določeni najmanj do vrste in kjer so bile vnešene 
tudi koordinate po Gauss-Krugerjevemu sistemu. Kjer je bilo mogoče, smo uporabljali 
imena strig po sistematični razporeditvi Minellia in Bonetija. Pri vnosih vrst, ki še niso bile 
uradno priznane, smo uporabljali trenutno delovno poimenovanje po Kosu (Kos, 1995). 
Zapisov, kjer osebki niso bili določeni do vrste oziroma kjer je bila določitev vprašljiva, 
nismo uporabljali v modelu. 
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Zapise smo v programu OpenCalc združili v stolpce po vrstnem redu glede na imena 
lokacij vzorčenj, nato po številki vzorčne enote in nazadnje glede na imena vrst strig. 
Zatem smo z uporabo programskih funkcij preračunali, koliko osebkov posamezne vrste je 
bilo najdenih v posamezni vzorčni enoti na posamezni lokaciji. Zaradi večje razdalje med 
vzorčnimi enotami je bilo ponekod za eno lokacijo vzorčenj navedenih več koordinat. V teh 
primerih smo za te lokacije vzorčenj uporabljali povprečja njim pripadajočih koordinat. 
 
Za obdelavo podatkov s CCA smo iz tabele zbrali zapise o vzorčenjih znotraj manjšega 
območja, ki je večinoma del Kočevske regije in kjer je bil izveden velik del sistematičnih 
vzorčenj strig. Vzorčenja so bila izvedena med leti 1987 in 2015 v različnih letnih časih  Za 
najbolj severnozahodno točko območja smo izbrali vrh Krima (GKY:459403, GKX:87242), 
za jugovzhodno točko pa vrh Male Gore (GKY:509965, GKX:36879). Navedeni lokaciji sta 
nasprotni ogljišči kvadrata s stranico, dolgo približno 50 kilometrov. Izbrane zapise, ki so 
pripadali 29 lokacijam vzorčenj, smo nato omejili glede na število najdenih osebkov 
posamezne vrste in glede na število vzorčnih lokacij, kjer je bila vrsta najdena. Za analizo 
smo uporabili le podatke o vrstah, katerih vsota vseh najdenih osebkov na lokacijah je 
presegala 50. Iz števila vzorčnih enot na lokaciji, površine posamezne vzorčne enote in 
števila ulovljenih osebkov smo izračunali gostoto osebkov na kvadratni meter ter vrednosti 
shranili v formatu comma separate value (.csv) za obdelavo v programu R. Seznam vrst je 
vključeval 17 vrst strig (Priloga 1). Na posamezni lokaciji vzorčenja (Sovja stena – 
Medvedjak)  je najvišjo populacijsko gostoto dosegla  vrsta Schendyla carniolensis s 197 
osebki/m². Velike gostote osebkov na posameznih lokacijah vzorčenj so dosegale še vrste 
Lithobius pygmaeus (144 osebkov/m²), Lithobius anici (135 osebkov/m²) in Lithobius 
aeruginosus (108 osebkov/m²). Največjo gostoto strig smo izračunali za lokacijo 
Prelesninkova koliševka (472 osebkov/m²). Tesno ji sledita lokaciji Eleonorina jama (452 
osebkov/m²) in Rajhenavski Rog (419 osebkov/m²). Najmanjši gostoti sta bili izračunani na 
lokacijah Spodnji Čačiči (14 osebkov/m²) in Mala gora – Kočevje (17 osebkov/m²). 
Izračuni lahko zelo odstopajo od pravih gostot osebkov, saj so naštete vrednosti izračunane 
le za izbrane vrste in ne na podlagi vseh najdenih osebkov.  
 
Za izvedbo GLM smo ustvarili preglednico s potrebnimi informacijami za vrsto Lithobius 
anici (Priloga 2). Prisotnost vrste smo zapisali na tri različne načine. Za GLM z binarnimi 
podatki o prisotnosti smo v en stolpec preglednice z 1 označili lokacije, kjer je bil ujet vsaj 
en osebek, in z 0 lokacije, kjer je bila vrsta odsotna. Za GLM, v katerega smo vključili tudi 
informacijo o intenziteti vzorčenja, smo v ločena stolpca preglednice vnesli vsoto VE 
posamezne lokacije, kjer je bila vrsta prisotna, in vsoto VE z odsotnostmi vrste. Za GLM 
izveden z Bayesovim postopkom se je zahtevan zapis prisotnosti malenkost razlikoval in 
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smo zato v en stolpec tabele vnesli seštevek VE s prisotnostmi, v drugega pa število 
vzorčnih enot na posamezni lokaciji. Datoteki smo shranili v formatu comma separate 
value (.csv) za obdelavo v programu R. Vrsta je bila od 73 lokacij vzorčenj prisotna na 24 
lokacijah. Binarni podatki prvega modela spadajo v kategorijo o prisotnosti in odsotnosti 
(ang: presence-absence), podatki ostalih dveh pa v kategorijo zasedenosti-detekcije (ang: 
occupancy-background), kjer so poleg podatkov o prisotnosti in odsotnosti vrste vključeni 
še podatki o procesu vzorčenja. 
3.5.2 Obdelava podatkov v programu qGIS 
 
Vektorske podatke o vrednostih okoljskih spremenljivk smo v več slojih uvozili v program 
qGIS 2.4.0. v formatu shapefile (.shp) in .XYZ. Uvožene sloje smo odprli v referenčnem 
sistemu koordinat za območje Slovenije (Slovenia 1996, Slovene national grid) z 
identifikacijsko kodo EPSG:3794 (European Spatial Reference System 3794). Kartografska 
projekcija je tranzverzalna Merkatorjeva projekcija z geodetskih datumom, realiziranim leta 
1996 (D96/TM). 
 
Slojem s podatki o temperaturi in količini padavin smo v tabeli njihovih vrednosti dodali 
nov stolpec ter iz najvišjih in najnižjih vrednosti posameznih razredov vanj preračunali 
povprečno vrednost posameznega razreda. Vektorske sloje, razen sloja s podatki o rabi tal, 
smo nato s programskimi orodji (v.to.rast.attribute) pretvorili v rasterske (format .tif), pri 
čemer smo za vrednosti celic novonastalih rasterjev izbrali stolpec s podatki o srednjih 
vrednostih razredov okoljskih spremenljivk. Podobno smo s funkcijo Translate (convert 
format) spremenili tudi digitalni model višin iz formata ASCII (.XYZ) v rastersko obliko 
(.tif). Dodali smo tudi vektorski sloj s kategorijami rabe tal, ki ga zaradi kvalitativne narave 
vsebujočih podatkov nismo pretvorili v rastersko obliko. 
 
Iz digitalnega modela višin smo s programskimi funkcijami za analizo terena (DEM 
(Terrain models)) ustvarili dodatna sloja z informacijo o osončenosti terena v času 
enakonočja in solsticija. Azimut v času obeh enakonočij smo nastavili na 180 stopinj, 
vpadni kot sončnih žarkov ob poldnevu na 45 stopinj. Za čas solsticija smo azimut nastavili 
na 240, vpadni kot opoldanskih sončnih žarkov pa na 60 stopinj. Nastavitve so približek, ki 
odraža stanje na zemljepisni širini, na kateri se nahaja območje Slovenije. Nastala sta sloja 
v rasterskem formatu (.tif). 
 
Celicam vseh rasterskih slojev smo s funkcijo interpolacije (Interpolation) spremenili 
velikost. Za izračun novih vrednosti rasterskih celic smo uporabili metodo triangularne 
interpolacije (Triangular interpolation). Dolžino stranice rasterske celice smo nastavili na 
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V program qGIS smo dodali še sloje z digitaliziranimi pedološkimi podatki o povprečni 
teksturi tal, o povprečni vsebnosti organske snovi v zgornjem horizontu tal in o povprečni 
vrednosti pH v zgornjem horizontu. Ti so vsebovali podatke za 73 lokacij, kjer so potekala 
vzorčenja strig. Vrednosti na lokacijah so bile izražene v pripadajočih rasterskih celicah z 
dolžino stranice 250 metrov. 
 
Dodali smo še vektorski sloj s podatki o različnih kategorijah rabe tal in dva seznama z 
imeni lokacij vzorčenj in pripadajočimi koordinatmi v formatu comma separated value. Na 
enem od seznamov so bile zbrane vse vzorčne lokacije na območju Republike Slovenije, na 
drugem pa le lokacije z omejenega območja Kočevske regije. Iz rasterskih slojev smo nato 
s pomočjo programskega dodatka point sampling tool izvlekli vrednosti rasterskih celic in 
kategorijo rabe tal za točke, ki so jih določevale koordinate s seznama vzorčnih lokacij. 
Podatke o kategorijah rabe tal smo izvlekli le za vzorčne lokacije v območju Kočevske 
regije. Seznam z vrednostmi okoljskih spremenljivk na lokacijah vzorčenj smo shranili v 
formatu comma separated value za nadaljno obdelavo v programu R (Priloga 3, Priloga 4). 
 
3.5.3 Modeliranje v programu R 
 
Za obdelovanje podatkov in analiziranje v programu R (x64 3.2.5.) smo  uporabili več 
paketov s funkcijami. Pakete funkcij smo prenesli iz spletne knjižnice programa. Podatke o 
okoljskih spremenljivkah  (Priloga 3, Priloga 4), gostotah in prisotnosti vrst (Piloga 1, 
Priloga 2) smo v program prenesli v .csv formatu. Vrednosti okoljskih spremenljivk smo 
standardizirali. Iz paketa funkcij Hmisc smo uporabili Pearsonov in Spearmanov test 
korelacije za vse okoljske spremenljivke, razen kategorične spremenljivke z rabo tal. Test 
multikolinearnosti spremenljivk in funkcije, povezane z kanonično korespondenčno 
analizo, so dostopne v paketu vegan. Najprej smo s funkcijo vif.cca izvedli test 
multikolinearnosti z vsemi spremeljivkami, nato pa smo izvedli še serijo testov z 
izločanjem spremenljivke z najvišjim VIF (priporočeno po: Zuur in sod., 2010), dokler nam 
niso ostale le spremenljivke s vrednostmi VIF, manjšimi od 2. 
 
Za izvedbo CCA smo uporabili seznam z gostotami strig na območju Kočevske (Priloga 1). 
S funkcijami step(), ordistep() in ordiR2step() smo izvedli različne avtomatične izbore 
okoljskih spremenljivk. Ožji izbor okoljskih spremenljivk smo v različnih kombinacijah 
uporabili za izvedbo CCA za oba seznama strig. Rezultate smo prikazali z ordinacijskimi 
diagrami. 
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Za izvedbo GLM smo uporabili paketa glm in hSDM. Za modeliranje smo uporabili 
podatke o prisotnostih vrste Lithobius anici na območju Republike Slovenije (Priloga 2). 
Najprej smo izvedli GLM z binarnim zapisom prisotnosti vrste na lokacijah vzorčenja. V 
stolpcu je bila za lokacije, kjer je bila vrsta prisotna, zapisana vrednost 1, kjer je bila 
odsotna pa 0. V drugem modelu smo uporabili zapise s številom prisotnosti in odsotnosti 
vrste na lokaciji. Podatki so bili zapisani v dveh stolpcih. V stolpec s prisotnostmi vrste je 
bilo zapisano število VE s prisotnostjo vrste, v stolpec z odsotnostmi pa število VE, kjer 
vrsta ni bila najdena. Za GLM smo izbrali binomsko porazdelitev z vezavno funkcijo 
logistične transformacije (ang: logit function). Podatki o prisotnostih za GLM z Bayesovim 
postopkom so bili prav tako sestavljeni iz dveh stolpcev z zapisom o številu vseh VE na 
lokaciji in številom VE, kjer je bila vrsta najdena. V vseh modelih smo uporabili 
kombinacije spremenljivk z nadmorsko višino, teksturo tal in vsebnostjo organske snovi v 
zgornjem horizontu tal. Število izpuščenih začetnih vrednosti (t. i. burnin) in raven 
sprejema podatkov (mcmc) za MCMC verigo smo ohranili v privzetih vrednostih 
(burnin=2000, mcmc=3000). S funkcijo plot$MCMC smo grafično prikazali potek MCMC 
algoritma in porazdelitev ostankov. Za oceno modelov smo uporabili metodo AUC iz 
paketa pROC. 
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4.1 TESTI ODNOSOV MED OKOLJSKIMI SPREMENLJIVKAMI 
 
Z izvedbo Pearsonovega in Spearmanovega testa smo razkrili nekatere korelacije med 
standardiziranimi vrednostmi okoljskih spremenljivk na območju Kočevske regije (Priloga 
5, Priloga 6) in na širšem območju Slovenije (Preglednica 2, Preglednica 3). Visoke 
vrednosti Pearsonovega korelacijskega koeficienta (r>0,8) pomenijo močno pozitivno 
korelacijo podatkov o povprečni letni, januarski in julijski temperaturi za območje 
Slovenije (Preglednica 2). Na območju Kočevske je test korelacije istih parov spremenljivk 
izračunal znatno nižje vrednosti koeficienta (Priloga 5). Spremenljivke s temperaturnimi 
vrednostmi so negativno korelirane s spremenljivko letnih povprečij padavin in z 
nadmorsko višino. Na obeh seznamih lokacij se samo korelacije med letnim povprečjem 
padavin in nadmorsko višino ter med spremenljivkama z osončenostjo terena niso 
spreminjale. Največje razhajanje med vrednostmi obeh seznamov smo opazili za korelacijo 
teksture tal in povprečne julijske temperature, ki sta pozitivno korelirani le na območju 
Kočevske (r=0,69). Za območje Slovenije je njuna korelacija zanemarljiva (r=0,03). 
Spearmanov test korelacije (Preglednica 3, Priloga 6) je odnose med spremenljivkami 
ocenil s primerljivimi vrednostmi koeficientov kot Pearsonov test. Edina večja razlika med 
njima je razmeroma nizek koeficient korelacije med teksturo tal in vsebnostjo organske 
snovi v zgornjem horizontu tal. Vrednost tega koeficienta na območju Slovenije je bila s 
Personovim testom sprva izračunana kot manj pomembna (r=-0,49), a je s Spearmanovim 
testom opazno izstopila (r=-0,71). 
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18045    pH Tekstura orgHor 
povpT   1,00  0,91  0,92  -0,69      -0,93       0,16     -0,06 
-
0,12     0,54    -0,28 
janT   0,91  1,00  0,89  -0,60      -0,82       0,23     -0,01 
-
0,22     0,63    -0,33 
julT   0,92  0,89  1,00  -0,72      -0,94       0,19     -0,07 
-
0,12     0,48    -0,31 
povPad  -0,69 -0,6 -0,72   1,00       0,79      -0,07      0,22  0,04    -0,41     0,07 
Nadm 
Visina  -0,93 -0,82 -0,94   0,79       1,00      -0,12      0,11  0,35    -0,56     0,26 
oson 
24060   0,16  0,23  0,19  -0,07      -0,12       1,00      0,54  0,14     0,36    -0,82 
oson 
18045  -0,06 -0,01 -0,07   0,22       0,11       0,54      1,00  0,03     0,19    -0,55 
pH  -0,12 -0,22 -0,12    0,04       0,35      0,14      0,03  1,00    -0,19    -0,09 
Tekstura   0,54  0,63  0,48   -0,41      -0,56      0,36      0,19 
-
0,19     1,00    -0,59 
orgHori  -0,28 -0,33 -0,31    0,07       0,26     -0,82     -0,55 
-
0,09    -0,59     1,00 
 
 











18045    pH Tekstura orgHor 
povpT   1,00  0,88  0,91  -0,68      -0,93       0,24     -0,08 -0,12     0,54    -0,28 
janT   0,88  1,00  0,87  -0,58      -0,81       0,30      0,00 -0,22     0,63    -0,33 
julT   0,91  0,87  1,00  -0,72      -0,95       0,25     -0,09 -0,12     0,48    -0,31 
povPad  -0,68 -0,58 -0,72   1,00       0,76      -0,16      0,22  0,04    -0,41     0,07 
Nadm 
Visina  -0,93 -0,81 -0,95   0,76       1,00      -0,21      0,14  0,35    -0,56     0,26 
oson 
24060   0,24  0,30  0,25  -0,16      -0,21       1,00      0,49  0,14     0,36    -0,82 
oson 
18045  -0,08  0,00 -0,09   0,22       0,14       0,49      1,00  0,03     0,19    -0,55 
pH  -0,12 -0,22 -0,12    0,04       0,35      0,14      0,03  1,00    -0,19    -0,09 
Tekstura   0,54  0,63  0,48   -0,41      -0,56      0,36      0,19 -0,19     1,00    -0,59 
orgHor  -0,28 -0,33 -0,31    0,07       0,26     -0,82     -0,55 -0,09    -0,59     1,00 
 
 
Test multikolinearnosti spremenljivk (VIF) je za oba seznama vrednosti okoljskih 
spremenljivk dosegal približno enake rezultate (Priloga 7). Najvišjo vrednost (16,47) je 
dosegel za spremenljivko z nadmorsko višino za seznam celotnega območja Slovenije. 
Znatna je tudi multikorelacija povprečne julijske temperature (9,04) in spremenljivke, ki 
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odraža pokrovnost tal z listnatim gozdom (5,47). Najmanjše vrednosti VIF so dosegle 
spremenljivke z razredi teksture tal (2,09), osončenostjo ob poletnem solisticiju (2,36) in 
pH vrednostjo zgornje plasti tal (2,97). Izvedli smo še zaporedno ocenjevanje 
multikolinearnosti z izločanjem spremenljivk z najvišjim VIF, dokler niso bile vse ocene 
pod pražno vrednostjo 2 (priporočena metoda po: Zuur in sod., 2010). Za dovolj neodvisne 
so se izkazale vse spremenljivke s talnimi atributi, povprečna letna in januarska 
temperatura ter osončenost terena ob solsticiju. 
 
4.2 KANONIČNA KORESPONDENČNA ANALIZA 
 
4.2.1 Izbor spremenljivk v modelu 
 
Pojasnjena varianca (ang: Costrained ordination) za model CCA z vsemi spremenljivkami 
znaša 1,31 od skupne vrednosti 2,09 (Priloga 8). Z uporabo funkcije step smo iz modela z 
enajstimi potencialnimi spremenljivkami izločili model s štirimi najbolj informativnimi: 
nadmorsko višino, teksturo tal, povprečno vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu 
tal in osončenost med poletnim solisticijem. Do istih rezultatov nas je pripeljal tudi 
avtomatičen izbor modela z uporabo funkcije ordistep. Pojasnjena varianca prisotnosti je za 
izbrane spremenljivke znašala 0,81. Izvedli smo še izbor s funkcijo ordiR2step. Izbran je bil 
model z nadmorsko višino, teksturo tal in vsebnostjo organske snovi v tleh. Pojasnjeval je 
0,66 variance prisotnosti vrst (Priloga 8).   
 
4.2.2 Grafični prikaz rezultatov z ordinacijskim diagramom 
 
Rezultate CCA smo grafično prikazali z ordinacijskimi diagrami (Slika 3, Slika 4, Slika 5). 
Na njih so s pripadajočimi zaporednimi številkami prikazane lokacije vzorčenj, s puščicami 
pomembnost in smer naraščajočega gradienta okoljskih spemenljivk ter z rdečo barvo 
zapisane črke, ki odražajo imena vrst. Te so umeščene v sredino centroida, ki odraža 
preračunano optimalno območje na gradientu spremenljivk za posamezne vrste. Iz množice 
ordinacijskih diagramov, ki smo jih izdelali z različnimi kombinacijami spremenljivk, 
predhodno določenimi z avtomatiziranimi postopki step, ordistep in ordiR2step, lahko 
opazimo, da so optimumi vrst vzdolž gradientov okoljskih spremenljivk različno 
razvrščeni. Vrsti Geophilus alpinus in Geophilus flavus sta ob puščici, ki odraža teksturo 
tal, venomer pomaknjeni v smer proti višjim razredom oziroma teksturno težjim tlom z 
višjo vsebnostjo melja in gline. Optimum vrste Geophilus flavus je za razliko od vrste 
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




Geophilus alpinus  postavljen v območje podpovprečne vsebnosti organske snovi v 
zgornjem horizontu tal. Za taisto spremenljivko sta optimuma vrst Lithobius anici in 
Lithobius carinthiacus v območju nadpovprečne vrednosti gradienta. Še očitneje je v 
območje nadpovprečno humoznih tal pomaknjen optimum vrst Geophilus proximus in 
Geophilus larii. Vrsti sta poleg tega venomer pomaknjeni v območje podpovprečne 
vrednosti nadmorske višine in tal z lažjo teksturno sestavo. 
 
Preglednica 4: Imena vrst strig in njim pripadajoče oznake 
 
Ime vrste Pripadajoča oznaka 
Brachyschendyla montana A 
Chalandea scheerpeltzi B 
Clinopodes trebevicensis C 
Geophilus larii D 
Geophilus flavus E 
Geophilus alpinus  F 
Geophilus proximus G 
Lithobius lapidicola H 
Lithobius latro I 
Lithobius nodulipes J 
Lithobius pygmaeus K 
Monotarsobius aeruginosus L 
Schendyla carniolensis M 
Sigibius anici N 
Sigibius carinthiacus O 
Strigamia acuminata P 
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Slika 3. Ordinacijski diagram CCA s štirimi okoljskimi spremenljivkami (nadm Visina – nadmorska višina, 
orgHor – vsebnost organske snovi v tleh, tekstura – tekstura tal, osonc24060 – osončenost terena ob poletnem 
solisticiju). Modre puščice odražajo gradiente okoljskih spremenljivk, z rdečimi črkami so oznažene vrste 
strig in s črno oštevilčene lokacije vzorčenj. 
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Slika 4. Ordinacijski diagram CCA s tremi okoljskimi spremenljivkami (nadm Visina – nadmorska višina, 
orgHor – vsebnost organske snovi v tleh, tekstura – tekstura tal). Modre puščice odražajo gradiente okoljskih 
spremenljivk, z rdečimi črkami so oznažene vrste strig in s črno oštevilčene lokacije vzorčenj. 
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Slika 5.Ordinacijski diagram CCA z dvema okoljskima spremenljivkama (orgHor – vsebnost organske snovi 
v tleh, tekstura – tekstura tal). Modre puščice odražajo gradiente okoljskih spremenljivk, z rdečimi črkami so 
oznažene vrste strig in s črno oštevilčene lokacije vzorčenj. 
4.3 GENERALIZIRANI LINEARNI MODELI 
 
Izvedli smo dva GLM z različnima vrstama vhodnih podatkov o prisotnostih vrste. V njiju 
smo vključevali različne kombinacije okoljskih spremenljlivk (z nadmorsko višino in 
vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu tal in teksturo tal). Model, v katerem smo 
uporabili le binarni zapis o prisotnosti vrste, je za vse regresijske koeficiente spremenljivk 
izračunal, da so statistično nepomembne. Ocena koeficienta za vsebnost organske snovi v 
zgornjem horizontu tal znaša 0,08; za teksturo tal -0,04; za nadmorsko višino pa -0,17. 
Standardna deviacija za vsako od ocen koeficientov je 0,25 (Preglednica 5). Ob različnih 
kombinacijah spremenljivk v modelu se ocene njihovih koeficientov spreminjajo. 
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Preglednica 5. Ocene koeficientov okoljskih spremenljivk GLM z binarnim zapisom o prisotnosi vrste. 
Ocene so podane za modele z različnimi kombinacijami okoljskih spremenljivk (orgHor – vsebnost organske 
snovi v zgornjem horizontu tal), izpis tabele 
 
Spremenljivke v modelu Presek orgHor tekstura nadm Visina 
orgHor -0,71±0,25 0,08±0,25 
  tekstura -0,71±0,25 
 
-0,04±0,25 
 nadm Visina -0,72±0,25 
  
 -0,17±0,25 
orgHor+tekstura -0,71±0,25 0,07±0,29 0±28 
 tekstura+nadm Visina -0,72±0,25 
 
-0,05±0,25 -0,17±0,25 




Visina+orgHor+tekstura -0,72±0,25  0,21±0,32 0,04±0,29 -0,26±0,29 
 
Model, v katerem so bili uporabljeni podatki o številu vzorčnih enot s prisotnostmi in 
odsotnostmi za posamezno lokacijo, je za statistično pomembnega določil koeficient 
spremenljivke z vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu tal. Ocena njenega 
koeficienta znaša -0,65, standardni odklon pa 0,1. Ocena koeficienta teksture tal je 0,15 s 
standardnim odklonom 0,1; ocena koeficienta nadmorske višine pa 0,01 s standardnim 
odklonom 0,12  (Preglednica 6). Različno kombiniranje spremenljivk ni veliko spreminjalo 
ocen njihovih koeficientov. Odklon modela z vsebnostjo organske snovi v zgornjem 
horizontu tal se je s 361,62, kolikor znaša ničelni odklon, zmanjšal na 315,73, kolikor je 
vrednost odklona ostanka. AIC znaša 379,32 (Priloga 9). Za primerjavo, odklon GLM z 
binarnimi podatki za isto spremenljivko se je zmanjšal z 92,46 na 92,37. AIC zanj je 96,37 
(Priloga 10). 
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 Preglednica 6. Ocene koeficientov okoljskih spremenljivk GLM s številom VE, kjer je bila vrsta prisotna 
oziroma odsotna. Ocene so podane za modele z različnimi kombinacijami okoljskih spremenljivk (orgHor – 
vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu tal, tekstura – tekstura tal, nadm Visina – nadmorska višina). 
  
Z modelom, izvedenim z Bayesovim postopkom, smo beta parameter za spremenljivko z 
vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu tal (Beta.orgHor) ocenili na 0,64. Beta 
ocena parametra za nadmorsko višino (beta.nadm Visina) znaša -0,01, ocena za teksturo tal 
(Beta.tekstura) pa -0,14. Standardni odklon vseh ocen je približno 0,1. Srednja vrednost 
odklona je najmanjša za model z vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu (396,72) 
in največja za model s spremenljivko z nadmorsko višino (442,41) (Preglednica 7). 
 
Preglednica 7. Ocene za odklone od srednjih vrednosti odklona in beta koeficientov za okoljske 
spremenljivke, izračunane z Bayesovim postopkom. Ocene so podane za modele z različnimi kombinacijami 
okoljskih spremenljivk (orgHor – vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu tal, tekstura – tekstura tal, 
nadm Visina – nadmorska višina). 
 
Spremenljivke v modelu Odklon Beta.(presek) Beta.orgHor Beta.tekstura 
Beta.nadm 
Visina 
orgHor 396,72±1,8 -2,24±0,11 0,64±0,1 
  




nadm Visina 442,41±1,98 -1,96±0,1 
  
-0,01±0,11 
orgHor+tekstura 396,31±2,38 -2,27±0,12 0,68±0,11 0,17±0,14 
 
tekstura+nadm Visina 441,44±2,52 -1,96±0,1 
 
-0,14±0,1 -0,02±0,12 




Visina+orgHor+tekstura 396,37±2,95 -2,32±0,12 0,71±0,13 0,18±0,14 -0,14±0,13 
 
 
Spremenljivke v modelu Presek orgHor tekstura 
nadm 
Visina 
orgHor 2,25±0,12 -0,64±0,1 
  tekstura 1,95±0,1 
 
0,145±0,1 
 nadm Visina 1,96±0,1 
  
0,012±0,12 
orgHor+tekstura 2,28±0,12 -0,69±0,1 
-
0,15±0,13 
 tekstura+nadm Visina 1,96±0,1 
 
0,15±0,1 0,03±0,12 
orgHor+nadm Visina 2,28±0,12 -0,65±0,1 
 
0,14±0,13 
nadm Visina+orgHor+tekstura 2,3±0,12 -0,69±0,1 
-
0,15±0,13 0,14±0,13 
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Razlike v vrednostih AUC vseh modelov so bile zelo majhne in so se gibale okoli 0,5 
(Preglednica 8). Najvišjo vrednost AUC je dosegla napoved modela z vsebnostjo organske 
snovi v zgornjem horizontu (0,64). Vse vrednosti AUC za napovedi Bayesovih modelov so 
bile nekoliko višje od ostalih dveh. 
 
Preglednica 8. Vrednosti AUC za GLM z binarnim zapisom o prisotnosi vrste (GLM binarni), GLM s 
številom VE , kjer je bila vrsta prisotna oziroma odsotna (GLM prisotnosti na VE) in GLM, izvedenim z 
Bayesovim postopkom (GLM Bayes). Vrednosti so podane za modele z različnimi kombinacijami okoljskih 
spremenljivk (orgHor – vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu tal, tekstura – tekstura tal, nadm Visina 
– nadmorska višina). 
 
  GLM binarni 
GLM vzorčne 
enote GLM Bayes 
orgHor 0,51 0,49 0,64 
tekstura 0,50 0,50 0,63 
nadm Visina 0,46 0,46 0,55 
orgHor+tekstura 0,50 0,48 0,62 
tekstura+nadm Visina 0,45 0,56 0,61 
orgHor+nadm Visina 0,56 0,55 0,62 
nadm Visina+orgHor+tekstura 0,56 0,56 0,62 
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5.1 LASTNOSTI IZBRANIH PODATKOV 
 
Baza podatkov CHILOBIO hrani veliko količino podatkov o strigah z območja Republike 
Slovenije. Poleg informacij o vrstah strig so med drugim na voljo tudi spremljajoči podatki 
o lokaciji ter o načinu in datumu vzorčenja. V magistrski nalogi smo spremljevalne podatke 
iz baze podatkov omejili na ime lokacije vzorčenja in pripadajoče koordinate ter na 
zaporedno številko vzorčne enote, v kateri je bil osebek ulovljen. Uporaba ostalih 
spremljajočih podatkov iz baze CHILOBIO je za modeliranje zaenkrat še neprimerna, saj 
so podatki za veliko lokacij nepopolno vnešeni in je zaradi tega nabor lokacij z vsemi 
potrebnimi podatki še premajhen za merodajno statistično računanje. Vrednosti okoljskih 
spremenljivk na lokacijah vzorčenj smo s pomočjo pripadajočih koordinat pridobili iz 
različnih georeferenciranih baz podatkov. Zapisi, ki so ustrezali našim kriterijem, so 
pripadali 73 lokacijam vzorčenj iz celotnega območja Slovenije. Od teh smo za izvedbo 
CCA omejili na 29 lokacij, geografsko umeščenih v Kočevsko regijo. Števila vzorčnih enot, 
odvzetih na posamezni lokaciji, se med seboj zelo razlikujejo. Razmerje med najbolj in 
najmanj raziskano lokacijo (Iška 2 in Sovja stena – Medvedjak) presega faktor 10 (Priloga 
1). 
 
Da bi zmanjšali število spremenljivk v modelu, smo najprej s testi korelacije raziskali 
varianco, ki je skupna posameznim parom okoljskih spremenljivk. Velika skupna varianca 
dveh neodvisnih spremenljivk pomeni, da vsaka od njiju v podobni meri pojasnjuje 
odstotek variance odvisne spremenljivke v modelu. Spremenljivki sta zato odvečni ter 
lahko povzročita nestabilnost in nezanesljivost ocen regresijskih koeficientov modela 
(Austin, 2002). Najprej smo uporabili Pearsonov in Spearmanov test korelacije. 
Interpretacija testov korelacije je pogosto odvisna od posameznika, od občutljivosti metode 
na korelacije in od željene natančnosti rezultatov. Na splošno se ocene korelacij, ki so 
manjše od -0,5 ali presegajo 0,5, smatra kot dovolj velike, da imajo učinek na potek 
raziskav. Vrednosti ocen, ki so večje od 0,7 ali manjše od -0,7, že veljajo za močne 
korelacije in se jih v raziskavah raje izogibamo (Legendre in Legendre, 1998).  Za naš 
nabor spremenljivk je po definiciji bolj primeren Pearsonov test, saj je večina spremenljivk 
intervalnih. Od teh se razlikujeta spremenljivka s teksturno sestavo in pH vrednostjo tal. 
Teksturni razredi tal so določeni z deleži glinenih, meljastih in peščenih delcev, ki so v 
istem teksturnem razredu prsti lahko zastopani v različnih kombinacijah. Razredi so 
ordinalno razdeljeni v stopnje glede na ‘težo’ prsti. Vsebnost organske snovi v zgornjem 
horizontu tal je prav tako ordinalna spremenljivka, saj deli tla v razrede od bolj mineralnih 
do bolj humoznih glede na delež organske snovi v zgornjem horizontu (McGarigal, 2000). 
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Spremenljivka s pH vrednostmi zgornjega horizonta tal deli tla v razrede od kislih do 
bazičnih in jo zaradi posebne narave pH vrednosti ne moremo umestiti ne med intervalne in 
ne med ordinalne spremenljivke (McGarigal, 2000). Vrednosti spremenljivk s podnebnimi 
in talnimi značilnostmi so razvrščene v razrede za razliko od kontinuiranih vrednosti 
spremenljivk z osončenostjo terena in nadmorsko višino. Klasifikacijo rabe tal smo v testu 
korelacije izpustili, saj vsebuje nominalne vrednosti in zato ne ustreza pogojem za izračun 
korelacije. 
 
Rezultati so razkrili kar nekaj povezav med spremenljivkami. Ker so koeficienti, ki so bili 
izračunani iz večjega števila podatkov iz celotnega območja Slovenije (Preglednica 2, 
Preglednica 3), bolj verodostojni od podatkov izračunanih le iz lokacij Kočevske regije 
(Priloga 5, Priloga 6), smo pod drobnogled vzeli raje prve. Najočitnejše so korelacije 
spremenljivk s podatki o temperaturi. Koeficient korelacije med njimi je izredno visok 
(r=0,92) in nakazuje na odvečnost temperaturnih spremenljivk za modeliranje prisotnosti 
vrst. To pomeni, da bi bilo dovolj v model vključiti le eno izmed treh spremenljivk, če bi se 
izkazalo, da temperatura pomembno vpliva na prisotnost strig. S temperaturnimi 
spremenljivkami sta negativno korelirani spremenljivki z nadmorsko višino in povprečnimi 
letnimi padavinami. Med njimi so nizki predvsem koeficienti korelacij z nadmorsko višino, 
saj dosegajo vrednost do r=-0,94. Močen obratno sorazmeren odnos med temperaturo in 
višino bi lahko pričakovali, saj se z višanjem nadmorske višine zrak ozračje ohlaja. 
Ohlajanje zraka sproži kondenzacijo vode in posledično padavine, zaradi česar je 
razumljiva tudi visoka korelacija (r=0,79) nadmorske višine in povprečnih letnih padavin. 
Zaradi geografske lege Republike Slovenije je naraščanje padavin ob gorskih z 
dvigovanjem terena sicer bolj očitno, saj proti gorskim verigam iz sredozemlja priteka topel 
in vlažen zrak. Odnos med padavinami in reliefom je toliko bolj očiten tudi zaradi 
porazdelitve lokacij vzorčenj. Vse lokacije, ki so na višinah nižjih od 300 metrov, se 
namreč nahajajo na Primorskem in so zato povprečne temperature tam višje kot bi bile 
sicer. Negativna korelacija temperaturnih spremenljivk s povprečnimi letnimi padavinami 
je najbrž posledica bolj suhega in toplega podnebja Primorske ter posredno prej omenjene 
povezanosti nadmorske višine z višanjem količine padavin in nižanjem temperature. 
Nenavadna je le dokaj močna negativna korelacija (rs=-0,71) med vsebnostjo organske 
snovi in teksturo tal, ki smo jo iz podatkov za območje Slovenije izračunali s 
Spearmanovim testom (Preglednica 3). Pearsonov test je za taisti spremenljivki izračunal 
znatno, vendar bolj šibko korelacijo (rs=-0,49) (Preglednica 2). Razlog višjih vrednosti 
korelacij je med drugim tudi prostorska autokorelacija med lokacijami. Lokacije vzorčenj, 
ki so si na geografskem območju blizu, navadno družijo tudi podobne vrednosti okoljskih 
spremenljivk, s čimer je pogosto prekršena osnovna predpostavka o neodvisnosti podatkov 
v modelu (Legendre, 1993). Tudi v našem izboru lokacij so nekatere razdalje med 
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lokacijami vzorčenj relativno majhne in bi zato lahko pričakovali znaten učinek 
autokorelacije v modelu. Učinek je večji predvsem za spremenljivke, katerih razredi 
vrednosti se spreminjajo na širšem geografskem območju (tj. podnebne spremenljivke). 
Medsebojna odvisnost podatkov vpliva na višje ocene korelacije, v rezultatih modelov pa 
se odraža v previsokih ocenah pomembnosti posameznih okoljskih spremenljivk (Legendre, 
1993).   
 
Ocena multikolinearnosti spremenljivk v kanonični korespondenčni analizi je pokazala 
močno soodvisnost spremenljivke z nadmorsko višino, kar je z ozirom na rezultate 
korelacijskih testov pričakovano, saj je bila nadmorska višina močno linearno korelirana z 
več drugimi spremenljivkami (Priloga 7). Ker je nadmorska višina posredna spremenljivka, 
bi lahko bila pojasnjena tudi s kombinacijo drugih spremenljivk, ki imajo neposreden vpliv 
na organizme. Uporaba posrednih spremenljivk navadno veča kompleksnost modela. Vrste 
se na večino neposrednih vplivov odzivajo s krivuljami odgovora, ki so pravilnih oblik. Ob 
kombiniranju vplivov so krivulje odgovora vrste na neposredne spremenljivke lahko 
nepravilnih oblik, kar olajša prikazovanje razširjenosti vrste, vendar otežuje pojasnjevanje 
ekoloških razlogov za njeno razširjenost (Merow in sod., 2014). Uporaba posredne 
spremenljivke v modelu ne vpliva na rezultat, če izključimo spremenljivke, s katerimi je 
kolinearna (Palmer, 1993). Poleg tega pa je CCA na kolinearnost spremenljivk dokaj 
neobčutljiva. Odvečnost zaradi kolinearnosti spremenljivk je lahko celo koristna, saj se z 
njo izognemo vplivu napak pri meritvah vrednosti spremenljivk (Braak, 1987). Z uporabo 
neposrednih spremenljivk, na katere se vrsta odziva z obliko enostavnih krivulj, izdelamo 
bolj preprost model, s katerim lahko pojasnjujemo ekološko nišo vrste in ga lažje 
projeciramo v različne situacije. Nepravilne krivulje odgovora dodajajo modelu 
kompleksnost, ki je koristna, kadar želimo čim bolj natančno prikazati razširjenost vrste in 
nas ekološki razlogi zanjo primarno ne zanimajo (Merow in sod., 2014). Z izbiro posredne 
spremenljivke z nadmorsko višino tako izvajamo modeliranje, ki je bolj primerno za 
napovedovanje geografske razširjenosti vrst in ne za pojasnjevanje njihovih ekoloških niš. 
Ocena multikolinearnosti je visoka tudi za povprečne julijske temperaure, kar je nekoliko 
bolj nenavadno, saj je temperatura neposredna spremenljivka. Nenavadno je tudi, da je 
edina med spremenljivkami s temperaturo, katere multikolinearnost je bila ocenjena tako 
visoko. Da bi globje raziskali odnose in naredili strožji izbor spremenljivk, smo izvedli 
nekaj zaporednih testov multikolinearnosti, pri čemer smo izločevali spremenljivke z 
najvišjo oceno kolinearnosti, dokler niso bile vse ocene pod predlagano pražno vrednostjo 
(Zuur in sod., 2010). Izločili smo vse spremenljivke, razen spremenljivk s talnimi atributi, 
povprečno letno in januarsko temperaturo ter osončenostjo terena ob najdaljšem dnevu. 
Ocenjena neodvisnost temperaturnih spremenljivk se pri tem ne sklada z izračunom 
korelacij, ki so pokazale visoko skupno kovariabilnost temperaturnih spremenljivk. 
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5.2 VPLIV OKOLJSKIH SPREMENLJIVK NA DISTRIBUCIJO STRIG 
 
V nadaljevanju smo izvedli avtomatične izbore okoljskih spremenljivk za CCA. S funkcijo 
step smo za oba seznama vrst izbrali modela z nadmorsko višino, teksturo tal, vsebnostjo 
organske snovi v zgornjem horizontu tal ter osončenostjo ob poletnem solsticiju. Tudi s 
funkcijo ordistep sta bila za oba seznama vrst izbrana modela z istimi spremenljivkami. 
Izvedli smo še izbor modela s funkcijo (ordiR2step), s katero je bil za oba seznama združb 
strig izbran model z nadmorsko višino, teksturo tal in vsebnostjo organske snovi v njih. 
 
Za lažje razumevanje rezultatov CCA smo le-te grafično prikazalio z ordinacijskimi 
diagrami (Slika 3, Slika 4, Slika 5). Iz njih smo poskusili razbrati morebitne močne 
povezave med skupinama odvisnih in neodvisnih spremenljivk. Opazovali smo, kako se 
optimumi vrst razporejajo glede na gradiente spremenljivk. Iz umeščanja optimumov 
vzdolž osi puščic lahko razberemo nekatere lastnosti habitatnih preferenc vrst. Optimumi 
večine vrst so večinoma gručasto strnjeni v okolici izhodišča diagrama, kar lahko pomeni, 
da se optimum zanje nahaja ravno na povprečnih vrednostih izbranih okoljskih gradientov 
ali pa da z modelom nismo uspeli opisati vpliva, ki ga ti imajo na vrste (Braak, 1987). 
Možno je tudi, da je bil razpon gradienta spremenljivk na območju Kočevske premajhen in 
zato za nekatere vrste nismo zajeli odziva nanje. Če imamo na območju zajet le del 
gradienta okoljske spremenljivke, bo krivulja odgovora odvisne spremenljivke v napačnem 
odnosu in nepravilne oblike (Guisan in Thuiller, 2005). Z ozkim gradientom spremenljivk 
bi še posebej težko pojasnjevali preference vrst z velikim geografskim arealom oziroma 
arealom, ki obsega zelo raznolike habitate. Ker so zelo razširjene vrste navadno 
generalistične, bi lahko sklepali, da njihova ekološka valenca vključuje celoten razpon 
gradienta, ki smo ga za izbrane spremenljivke uporabili v analizi (Merlow in sod., 2015). 
 
Na ordinacijskem diagramu smo opazili, da so puščice, ki odražajo gradient nadmorske 
višine, teksture tal in vsebnosti organske snovi v njih, skoraj enake dolžine. Edina 
izstopajoča je os z gradientom osončenosti terena (Slika 3). Ta je v primerjavi z ostalimi 
veliko krajša, kar nakazuje, da je njen gradient manj pomemben za razširjenost vrst. 
Dolžina puščic namreč odraža, s kolikšno mero se razširjenosti vrst spreminjajo vzdolž 
gradienta okoljskega dejavnika. Os osončenosti terena je poleg tega popolnoma poravnana 
z osjo vsebnosti organske snovi, kar nakazuje na korelacijo (Braak, 1986), ki smo jo zaznali 
že s korelacijskima testoma. Za pojasnjevanje razširjenosti je tako bolje uporabljati 
diagrame, kjer je bila osončenost terena izključena. 
 
Na ordinacijskih diagramih najočitneje izstopata vrsti Geophilus larii in Geophilus 
proximus. Vrsti sta po gradientu vsebnosti organske snovi v tleh umeščeni v območje 
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nadpovprečnih vrednosti spremenljivke, po gradientu teksture tal pa v območje lažjih 
teksturnih razredov od povprečja. Geophilus larii je bila v Kočevski regiji najdena na dveh, 
Geophilus proximus pa le na eni vzorčni lokaciji na območju Iškega vintgarja. Na obeh 
lokacijah, kjer sta bili vrsti najdeni, je bila vsebnost organskege snovi v tleh večja od 10 %, 
kar je najvišji razred vrednosti. Podobno spadajo tamkajšnja tla med lahka do srednje lahka, 
kar je najnižnji teksturni razred med podatki. Zaradi majhnega števila lokacij, kjer sta bili 
vrsti prisotni, imajo pogoji na območju Iškega vintgarja velik vpliv na rezultat analize. 
 
Glede na ordinacijske diagrame je za vrsto Geophilus flavus značilen nasproten odnos do 
spremenljivk, kot naj bi ga imeli vrsti Geophilus larii in Geophilus proximus. Vrsta 
Geophilus flavus je bila najdena na 10 lokacijah, zato je rezultat zanjo v primerjavi s 
prejšnjima dvema vrstama bolj zanesljiv. Geophilus flavus se na diagramih vedno nahaja na 
skrajnem koncu puščice, ki odraža teksturo tal, kar pomeni, da so bili osebki vrste pogosto 
najdeni na lokacijah s težko prstjo z velikim deležem glinastih delcev in melja. Optimum 
vrste je poleg tega nekoliko pod povprečjem nadmorskih višin lokacij in vsebnosti organske 
snovi v tleh. Prisotnost vrste na območjih, kjer je značilna tanjša plast rastlinskega opada in 
posledično manjši delež organske snovi v tleh ter manj mikrohabitatov, je bila opažena že v 
preteklih raziskavah. Od ostalih vrst je Geophilus flavus izstopala s svojo prisotnostjo na 
urbanih območjih in traviščih. Ti habitatni tipi so zaradi manjše pokrovnosti z lesnatimi 
rastlinami bolj izpostavljeni sončnim žarkom in posledičnemu izsuševanju zgornjih plasti 
tal v poletnih mesecih (Wytwer, 1990). Nekoliko podobne preference so na diagramih 
opazne tudi za vrsto Geophilus alpinus, le da se njen optimum nagiba k malenkost bolj 
humusnim tlom. Na oseh gradientov spremenjivk se preference za tla z več organske snovi 
odražajo tudi za vrsti Lithobius anici in Lithobius carinthiacus. 
 
Podobna pozicija vrst na diagramu lahko pomeni podobne habitatne preference, ki odražajo 
več različnih značilnosti vrste: vedenjske morfološke, prehranjevalne in razmnoževalne. 
Podobne habitatne preference pogosto odražajov nižjo stopno genske diferenciacije med 
vrstama in posredno večjo sorodnost (Burney in Brumfield, 2009; Paz, 2015). Glede na to 
bi lahko pričakovali, da bodo vrste iz bližjih taksonomskih skupin tudi na diagramih 
razporejene bližje. Podoben optimum za izbrane spremenljivke smo ugotovili za tri pare 
vrst, ki jih druži pripadnost istemu taksonomskemu rodu. Ugotovljeno je bilo, da so 
pripadniki družine Lithobiid v večji meri vezani na bolj gozdnate habitate z dovoljšnjo 
količino rastlinskega opada in posledično več mikrohabitati. Večina pripadnikov geofilidov 
naj bi bila na nižjo vlažnost morfološko manj prilagojena, vendar je zaradi življenja v prsti 
in ne v plasti rastlinskega opada navadno manj vezana na gozdnata območja in zato bolj 
uspešna tudi v antropogenih okoljih in na manj poraščenih površinah. Redka vrsta izmed 
geofilidov, za katero je bila ugotovljena preferenca le za gozdne habitate, je Strigamia 
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acuminata (Wytwer, 1990). 
5.3 USPEŠNOST MODELIRANJA 
 
Izvedli smo tri GLM, ki jih druži binomska porazdelitev za varianco odvisnih spremenljivk. 
Za izvedbo smo uporabili različne vrste podatkov o prisotnosti vrste. Za prvi GLM smo 
uporabili binomski zapis o prisotnostih vrst. Ta je v primerjavi z ostalimi najbolj enostaven 
in zato najmanj informativen. Model je za vse koeficiente spremenljivk izračunal p-
vrednost, ki je bila večja od mejne vrednosti, kar pomeni, da so spremenljivke 
nepomembne za prisotnost vrste. Zelo majhna razlika med ničelnim odklonom in odklonom 
ostanka nakazuje na zelo slabo prileganje modela s podatki (Priloga 8). 
 
Drugi model je vseboval podatke o prisotnostih in odsotnostih vrste na VE. Zapis 
prisotnosti, ki za posamezno lokacijo vsebuje podatke o številu vzorčnih enot, kjer je bila 
vrsta najdena in kjer je bila odsotna, omogoča, da v modelu upoštevamo razlike v vzorčnem 
naporu. Model je le za spremenljivko z vsebnostjo organske snovi v tleh ocenil, da je njen 
koeficient statistično pomemben (p<0,01). Ocena koeficienta znaša -0,65 (Preglednica 6). 
To pomeni, da se ob zvišanju vrednosti organske snovi za eno enoto poveča tudi kvota za 
verjetnost prisotnosti vrste. Zvišanje kvote, ki smo ga izračunali z inverzno funkcijo za 
logit funkcijo prisotnosti, znaša 0,522. AIC kriterij je za model s podatki o vzorčnem 
naporu višji, kar pomeni, da je bilo prileganje modela s podatki bolj uspešno od modela z 
binarnim zapisom prisotnosti (Priloga 9). Kljub temu pa je odklon ostanka za drugi model 
le znatno višji od ničelnega odklona, kar zopet nakazuje na slabo prileganje modela s 
podatki (Priloga 9). Vrednosti ostanka presegajo število stopenj svobode skoraj za faktor 7. 
Takšna velika razlika med vrednostima zopet pomeni, da se model slabo ujema s podatki ali 
pa da je varianca večja, kot jo je predvidel model (ang: overdispersion). Razlog slabega 
ujemanja s podatki je lahko prisotnost osamelcev (ang: outliers) v sklopu podatkov in 
neprimerna izbira spremenljivk ali vezavne funkcije modela. Prenizko ocenjena varianca 
modela je lahko posledica agregacij podatkov in korelacij med njimi, velikega števila 
odsotnosti vrste in visoke variabilnosti podatkov. Zaradi tega lahko pride do izbire 
prekompleksnega modela in nepravilno izračunanih standardnih napak, čeprav so ocene 
koeficientov spremenljivk pravilne (Merow in sod., 2014). 
 
Rezultati modeliranja z Bayesovim postopkom so podani v nekoliko drugačni obliki. 
Odnos med odvisno in neodvisno spremenljivko odražajo beta koeficienti. Med izbranimi 
spremenljivkami je najvišje ocenjen koeficient za vsebnost organske snovi v tleh, kar je 
pričakovano, glede na to, da je bila s prejšnjim modelom edina določena za statistično 
pomembmo. Srednja vrednost koeficienta beta zanjo znaša 0,64, kar z inverzno pretvorbo 
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logit funkcije znaša 1,946. Na grafičnem prikazu (Slika 4) poteka MCMC algoritma je 
opazna nestabilnost vrednosti vzorcev ob ponovitvah verig. Stacionarna porazdelitev 
vrednosti vzorcev odraža posteriorno porazdelitev za koeficiente posameznih spremenljivk 
(Cowles in sod., 2007). Za koeficientet vsebnosti organske snovi v tleh krivulja 
porazdelitve ni nagnjena ali nepravilne oblike, vendar kljub temu ne orisuje povsem 
enakomerne in pravilne zvonaste oblike. Normalno porazdeljene vrednosti koeficientov in 
enakomeren nabor vrednosti iz ponovitev verig sta indikatorja dobre konvergence MCMC 
verig (Hamra in sod., 2013). 
 
 
Slika 4. Prikaz konvergence MCMC verige za spremenljivko z vsebnostjo organske snovi v tleh. Levo je 
prikazano spreminjanje posteriornih vrednosti vzorcev beta koeficienta spremenljivke, desno pa njihova 
stacionarna distribucija. 
 
Izračuna koeficientov med Bayesovim in linearnima modeloma ne moremo primerjati, saj 
predstavljata različna matematična koncepta. Glede na napoved posameznih modelov smo 
zato izračunali AUC, ki se navadno uporablja za ovrednotenje uspešnosti napovedi 
prisotnosti vrste (Preglednica 8). Velikih razlik v vrednostih AUC med modeli ni bilo. Vse 
so se gibale v ozkem območju okoli vrednosti 0,5, kar pomeni, da ni bila napoved 
prisotnosti vrste glede na izbrane kombinacije okoljskih spremenljivk nič boljša od 
naključne (Fawcett, 2006). Nekoliko bolj uspešno so bile ocenjene napovedi modelov z 
Bayesovim postopkom, katerih AUC se je gibala okoli 0,6. Bayesova statistika olajša 
modeliranje z dokaj neposredno povezavo med oceno parametra in napovedjo modela 
(Diez in Pulliam, 2007). Kljub prednostim Bayesovega postopka pa dobljenih rezultatov ne 
moremo oklicati za dovolj zanesljive, da bi jih upoštevali v praksi. Neuspešna napoved je 
bila lahko posledica neprimerne izbire modela ali spremenljivke, ki na razširjenost vrste ne 
vpliva dovolj močno. Vzrok za nenatančne ocene zvez med okoljskimi spremenljivkami in 
prisotnostmi vrste ter posledično nepravilne napovedi modelov pa je lahko tudi podatkovni 
šum. Z modeli smo sicer uspeli izpostaviti vsaj eno izmed okoljskih spremenljivk (vsebnost 
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organske snovi v zgornjem horiziontu tal), ki ima določen vpliv na združbo strig tudi glede 
na izsledke drugih raziskav (Albert, 1979; Leśniewska, 2000; Wytwer, 2000; Leśniewska in 
Taborska 2003). S prihodnjimi vzorčenji bi se ji lahko bolj posvetili in njen vpliv na 
združbo raziskali z večjim naborom podatkov in z manj podatkovnega šuma. 
 
5.4 VIRI PODATKOVNEGA ŠUMA 
 
Podatkovni šum je lahko posledica neenakomernega vzorčenja, napak v meritvah in 
naključne variabilnosti v gostotah populacij (Palmer, 1993). Med lastnostmi podatkov, ki 
smo jih v nalogi uporabljali, lahko pravzaprav prepoznamo vsakega od naštetih vzrokov. 
Dobra stran CCA je, da lahko deluje dobro tudi z neidealnimi podatki, ki jih zaznamujeta 
povečana stopnja šuma in spremenljivke nenormalnih porazdelitev (Palmer, 1993). 
Okoljske spremenljivke, ki smo jih uporabljali za CCA, so na območju Kočevske prisotne z 
različno veliko amplitudo in prostorsko heterogenostjo. Predvsem je za klimatske 
spremenljivke s podatki o povprečnih temperaturah in padavinah navadno bolje modelirati 
na večjem geografskem območju in z manjšo prostorsko ločljivostjo (Merow in sod., 2014). 
Klimatski podatki v naši analizi so bili narejeni na podlagi meritev mreže meteoroloških 
klimatoloških postaj (ARSO Metapodatkovni portal). Na digitaliziranih slojih klimatskih 
spremenljivk je opazna velika homogenost območji s temperaturnimi razredi. Ker se zaradi 
medsebojne oddaljenosti merilnih postaj lahko doseže le omejeno natančnost meritev, so 
območja s specifično mikroklimo spregledana. Tovrstna območja lahko služijo kot 
habitatne krpe, kjer nekatere vrste uspevajo, čeprav so jim okoliški pogoji nenaklonjeni. 
Tako so na primer območja z mikroklimo v času ledenih dob in medledenih dob 
predstavljala zatočišča, kjer so se ohranili toploljubni ali hladnoljubni organizmi. V 
sedanjem času predstavljajo mraziščna zatočišča habitat za kriofilne vrste, ki so bile v času 
ledenih dob veliko bolj razširjene ali pa so se razvile iz vrst, ki so takrat bile razširjene 
(Petkovšek, 1954; Steward in sod., 2009). Veliko lokacij vzorčenj, ki smo jih v raziskavi 
upoštevali, se je nahajalo prav na območjih mrazišč, saj so se tam v prejšnjih letih izvajale 
sistematične raziskave (Vode, 2012). Zaradi prevelike ločljivosti podatkov o 
spremenljivkah v modele nismo uspeli vključiti tamkajšnjih specifičnih pogojev. 
Digitalizirane temperaturne karte niso dovolj natančne zaradi premajhne ločljivosti in 
širokih temperaturnih razredov. Čeprav je prostorska porazdelitev podnebnih dejavnikov 
izračunana v mreži točk z ločljivostjo 100 m x 100 m, je glede na napake meritev, gostoto 
mreže merilnih postaj in ustreznost modela za interpolacijo dejanska ločljivost izdelanih 
kart le od 1 do 2 km. Podobno velja tudi za karto povprečnih padavin (ARSO 
Metapodatkovni portal). Ta le približno in posredno odraža vlažnost tal, ki naj bi imela 
pomemben vpliv na razširjenost vrst strig (Grgič in Kos, 2001; Voightländer, 2005) tudi 
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zato, ker tla vodo različno dobro zadržujejo po padavinah zaradi različne teksture, 
kamninske podlage in vsebnosti organskih snovi (Milly, 1994). Izbori spremenljivk so 
izključili vse podnebne spremenljivke. Za analizo združb na relativno majhnem 
geografskem območju so bolj primerne spremenljivke, ki so merjene z večjo natančnostjo 
in prikazane z večjo ločlivostjo, saj lahko le tako v modelu areal vrste prikažemo kot sistem 
habitatnih krp in ne kot homogeno celoto (Pearson, 2004). Temu so v našem primeru lahko 
zadostile le spremenljivke s talnimi parametri in nadmorsko višino. 
 
Kot že omenjeno smo v modelih uporabljali podatke, katerih velik del je bil pridobljen z 
vzorčenji, ki so bili del raziskave o združbah strig v mraziščih dinarskega sveta. S tem smo 
resno kršili predpostavko o neodvisnosti podatkov v modelu. Metode modeliranja, ki smo 
jih v nalogi izvedli, sicer uporabljajo podatke s  prisotnostmi in odsotnostmi ter podatke o 
zasedenosti in detekciji vrste ter so zato na pristransko vzorčenje manj občutljive (Guilerra-
Arroita, 2015). Pristranskost vzorčenj se je v našem primeru lahko odražala v neznačilnih 
vrstnih sestavah združb, ki smo jih analizirali s CCA. Prostorska pristranskost podatkov 
izraža tudi pristranskost pri vrednostih okoljskih spremenljivk. Načeloma velja, da so 
okoljske značilnosti z modeli ocenjene kot bolj ugodne na lokacijah, kjer je bilo vzorčenje 
bolj pogosto (Guilerra-Arroita, 2015). V našem primeru bi lahko to le delno veljalo, saj 
nekatere prej omenjene spremenljivke v modelu zaradi premajhne ločljivosti ne odražajo 
dejanskih mikroklimatskih razmer mrazišč. Razmere dovolj natančno odražajo 
spremenljivke s talnimi parametri in nadmorsko višino, katerih vpliv na vrste bi lahko bil 
zaradi pristranskosti vzorčenj napačno ocenjenjen. 
 
S poskusnim vzorčenjem lahko določimo, kakšno število VE je potrebno, da srednja 
vrednost populacijske gostote dosega zahtevano natančnost (Kos, 1988). Z večanjem števila 
VE povečujemo možnost, da bomo ujeli vse tamkaj živeče vrste, ter ožamo interval 
statistične napake pri izračunu populacijske gostote. Za podatke, pridobljene z metodo 
talnega vzorčenja, je mogoče populacijsko gostoto natančno izračunati po metodi 
kvadratov. Z njo namreč upoštevamo tudi način razporejanja osebkov po prostoru, ki z 
upoštevanjem morebitnih agregacij osebkov lahko pomembno vpliva na končno vrednost 
gostote (Ravnjak, 2012). Gostote osebkov na lokacijah smo za uporabo v CCA izračunali le 
na podlagi števila osebkov in vzorčnih enot. Prostorske razporeditve osebkov po metodi 
kvadratov nismo preverjali in prav tako ne računali standardnih odklonov od povprečja ali 
variance. To lahko prispeva k nenatančnim populacijskim gostotam, ki smo jih uporabljali v 
analizi, čeprav velja, da naj bi se s povprečjem gostot petih VE že zelo približali pravi 
vrednosti za posamezno lokacijo (Ravnjak, 2012). Med našimi lokacijami je bilo najmanjše 
število odvzetih VE šest. 
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Priporočila o minimalni velikosti vzorca za CCA so zelo različna. Priporočene so velikosti 
od 100 pa do 500 vzorcev. Nekateri avtorji velikost minimalnega vzorca povezujejo s 
številom spremenljivk v modelu, ki naj bi bilo pomembnejše od same velikosti vzorca. 
Najmanjše priporočeno razmerje med njima je 1:2 (Osbourne in Costello, 2004), česar tudi 
z najbolj okleščenim izborom spremenljivk nismo dosegli. Rezultati análize so zato 
vprašljivi. Z večanjem vzorca lahko zaznamo tudi vplive šibkejših dejavnikov. V nalogi 
smo sicer iskali predvsem najbolj odločujoče dejavnike za razširjenost vrst in smo zato 
razmerje med številom spremenljivk in številom vzorcev poskusili približati spodnji 
priporočeni meji. Najbolj relevanten je tako rezultat modela, v katerem smo uporabili 
vrednosti okoljskih spremenljivk, ki ju je avtomatični izbor ocenil za najbolj vplivne 
(nadmorska višina, tekstura tal in vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu tal). Poleg 
majhnega vzorca je vzrok nenatančnih rezultatov lahko tudi izvedba vzorčenja. Vzorčenja 
so bila izvedena v različnih mesecih ter v različnih letih. Na 14 lokacijah je bilo vzorčenje 
izvedeno samo enkrat, medtem ko se za ostalih 15 lokacij število vzorčenj razlikuje. 
Najpogosteje so bila vzorčenja izvedena v mesecu novembru (14 vzorčenj), septembru (11 
vzorčenj) in avgustu (10 vzorčenj). V obdobju od decembra do aprila ni bilo izvedenih 
nobenih vzorčenj. Za strige so značilna sezonska nihanja v aktivnosti osebkov ter v 
populacijskih gostotah na različnih habitatnih tipih. V listopadnih gozdovih zmernega 
klimatskega pasu niha njihova gostota pogosto skladno s spremembami temperature, 
padavin in vlage v zraku. Ugotovljeno je bilo, da je v tem pasu gostota strig najnižja 
januarja. V obdobju od marca do maja prične intenzivno naraščati in v avgustu doseže 
vrhunec. Po obdobju zniževanja številčnosti se trend jeseni zopet obrne in številčnost v 
decembru doseže ponoven vrh (Auerbach, 1951). Razlogi in potek letnega spreminjanja 
gostot in aktivnosti niso enaki za vse vrste in so lahko zelo specifični. Pogosto so odvisni 
od razvojnih posebnosti in reprodukcijskih ter prehranjevalnih navad vrste in ne od 
podnebnih vplivov (Bachvarova, 2015; Wignarajah, 1977). Za lokacije, kjer je bilo 
vzorčenje izvedeno le v enem obdobju sezone, tako poznamo le takratno gostoto, ki je le 
eno od stanj v dinamičnem procesu. Prisotnost vrste in njeno populacijsko gostoto v 
posameznih habitatih lahko zato napačno ocenimo. Živali se v poletnih mesecih predvsem 
v termofilnih habitatih zaradi visokih temperatur in pomanjkanja padavin iz zgornjih 
izsušenih talnih horizontov premaknejo v globlje talne horizonte, kjer je zanje vlažnost 
primernejša (Ravnjak, 2012). Podobno vplivajo na ulov strig tudi nizke temperature in 
zmrzal v zgornjem talnem profilu. V raznomernih bukovih sestojih Iške so preučili vpliv 
sezonskih sprememb na migracije različnih vrst strig (Grgič, 2005). Nihanje gostote 
populacije in posledično morebitna odsotnost vrst na preiskovanem vzorčnem mestu v 
določeni sezoni je lahko posledica migracije posameznih vrst med habitatnimi tipi. Iz tega 
sledi, da je za dobro raziskanost habitatnega tipa (oz. lokacije vzorčenja) priporočljivo 
vzorčiti v različnih delih sezone, ker med sezono zaradi spreminjanja okoljskih dejavnikov 
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prihaja do vertikalne in horizontalne migracije strig (Ravnjak, 2012). Ob dovoljšnji količini 
podatkov bi bilo populacijske gostote na lokacijah potrebno preračunati na skupni 
imenovalec, preden smo jih uporabili v modelu. Namesto uporabe gostot, ki so prepuščene 
nihanju vrednosti zaradi sezonske dinamike, bi za vsako lokacijo lahko izračunali letno 
povprečje. V modelu bi tako uporabili vrednosti, ki bi bolj splošno odražale stanje na 
posameznih lokacijah, s čimer bi se izognili napačnemu ovrednotenju vpliva vrednosti 
spremenljivk na populacijske gostote, kjer slednje zelo nihajo zaradi sezonskosti. Žal pa je 
za to potrebnih veliko več novih vzorčenj, kar zahteva veliko dodatega napora. 
 
  
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 






Podatke o strigah in metodah vzorčenja iz baze podatkov CHILOBIO je mogoče uporabiti 
v različnih modelih. Glede na smernice za optimizacijo vzorčenja bodo podatki tudi v 
prihodnje omogočali vključevanje informacije o stopnji detekcije v modele, kar bo 
prinašalo zanesljivejše rezultate. Zaenkrat je mogoče iz baze zbrati podatke, pridobljene z 
enako kvantitativno metodo vzorčenja, za 73 različnih lokacij. Za nadgrajevanje znanja o 
favni strig v Sloveniji bi bilo v prihodnosti potrebno izkoristiti tudi spremljajoče 
informacije o ekoloških lastnostih habitata, ki pa so za sedaj še pomanjkljivo zabeležene. V 
nalogi nismo prišli do zanesljivih rezultatov, ki bi identificirali, katere od okoljskih 
dejavnikov bi bilo na lokacijah vzorčenj potrebno meriti in beležiti. 
 
Velik del izbranih podatkov za modeliranje je rezultat več predhodnih raziskav. Ker je bil 
velik del teh usmerjen v vzorčenje specifičnih geografskih regij, lokacij ali habitatnih tipov 
(mrazišča Dinarskega sveta), smo z izbranim naborom podatkov kršili predpostavko o 
neodvisnosti podatkov, ki velja za večino modelov razširjenosti vrst. Medsebojna odvisnost 
podatkov lahko močno vpliva na izide modelov, zato bi bilo v prihodnosti potrebno vhodne 
podatke zbirati po naključnem izboru in v modelu upoštevati korelacijske odnose med 
njimi. 
 
Z ozirom na izsledke raziskav o ekologiji strig bi lahko večina izbranih spremenljivk imela 
določen vpliv na njihovo razširjenost, saj vplivajo na življenjske pogoje strig (temperatura, 
vlažnost, količina mikrohabitatov, habitatni tip). Zaradi močnih povezav med nekaterimi 
spremenljivkami je potrebno izbor še dodatno omejiti. Glede na vrednosti korelacijskih 
povezav ter glede na rezultate avtomatičnih izborov smo se v prostorskih modelih omejili 
na teksturo in vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu tal ter na nadmorsko višino. 
Slednja je močno korelirana z drugimi spremenljivkami. Z njeno vključitvijo v model smo 
se usmerili k modeliranju geografske razširjenosti vrste namesto k pojasnjevanju njene 
ekološke niše, za katero so primerne le neposredne spremenljivke. 
 
Rezultati CCA nakazujejo, da so optimalna območja na gradientih okoljskih dejavnikov za 
izbrane vrste iz združb strig različno razporejena. Na ordinacijskih diagramih CCA so bili 
optimumi nekaterih vrst umeščeni v skrajnih vrednostih gradienta spremenljivk o teksturi 
ter vsebnosti organske snovi v tleh, kar bi lahko pričalo o njihovih habitatnih preferencah. 
Da bi potrdili merodajnost rezultatov CCA, bi bilo potrebno preučiti literaturo o ekologiji 
posameznih vrst ali izvesti nova vzorčenja in analize z večjim vzorcem lokacij. Zaradi 
majhnega vzorca lokacij smo za nekatere vrste vpliv okoljskih spremenljivk lahko precenili 
ali pa ga nismo zaznali. Poleg tega so se optimumi večine vrst nahajali v bližini izhodišča 
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diagrama CCA, kar je ponovno razlog, da iz rezultatov ne moremo veliko sklepati o 
vplivih, ki jih imajo na razširjenost vrst izbrane okoljske spremenljivke. Možno je, da 
vplivov nismo zaznali, ker je bil razpon gradienta okoljskih spremenljivk na izbranem 
območju analize premajhen. Možno je tudi, da izbrani okoljski dejavniki dejansko niso 
odločujoči za razširjenost vrst ali pa da je optimum vrst v območju povprečne vrednosti 
gradienta. Za vsako posamezno vrsto bi lahko bila pravilna ena od teh razlag, zato 
posamezne razlage ne moremo uporabiti za vse vrste v združbi. Večina vrst je sicer 
razširjenih v vseh treh biogeografskih regijah, zato njihova toleranca najverjetneje presega 
razpon okoljskih vrednosti v modelu.   
 
Rezultati GLM nakazujejo na slabo prileganje modelov s podatki. Glede na izračunane p-
vrednosti je statistično pomembna le spremenljivka o vsebnosti organske snovi v tleh. 
Vrednosti AUC, s katerimi smo ovrednostili in primerjali uspešnost napovedi modelov, so 
bile blizu vrednosti 0,5, kar pomeni, da so bile napovedi praktično naključne. Vrednost 
AUC je bila najvišja za napoved modela z Bayesovim postokom za že omenjeno statistično 
pomembno spremenljivko. Dosegla je vrednost 0,64, vendar tudi te napovedi v praksi ne bi 
bilo smotrno upoštevati. Čeprav so napovedi modela, izvedenega z Bayesovim postopkom, 
ocenjene kot boljše, žal ne moremo trditi, da je ta najprimernejši za nadaljno uporabo. 
Zatrdimo lahko le, da so ostale napovedi slabše v primerjavi z Bayesovim postopkom. 
 
Poleg že omenjene pristranskosti podatkov so slabi rezultati modelov lahko posledica 
različnih virov podatkovnega šuma. Vhodni podatki o prisotnostih vrst in njihovih 
populacijskih gostotah na lokacijah so najverjetneje netočni zaradi različne časovne 
razporeditve vzorčenj. Na posameznih lokacijah so bila vzorčenja namreč izvedena različno 
intenzivno in v različnih mesecih leta. Ker gostote strig nihajo zaradi sezonskega prehajanja 
med horizonti tal in habitatnimi tipi, je na lokacijah z manj vzorčenji velika verjetnost 
napačnih podatkov o prisotnosti in izračunu gostote osebkov. Slednja je nenatančna tudi 
zato, ker je nismo izračunali po metodi kvadratov, s katero bi upoštevali način porazdelitve 
osebkov v prostoru. Drugi vir podatkovnega šuma so nenatančne vrednosti okoljskih 
spremenljivk. Te so posledica neprimerne ločljivosti, s katero so bile prikazane vrednosti 
spremenljivk. Zaradi interpolacij vrednosti okoljskih spremenljivk na velikost rasterskih 
celic, ki smo jih uporabljali pri modeliranju, smo nenatančno definirali okoljske pogoje na 
lokacijah vzorčenj. Vrednosti spremenljivk nenatančno odražajo pogoje na lokacijah tudi 
zato, ker so njihove vrednosti večinoma razdeljene po razredih in ne kontinuirane. 
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Modeliranje razširjenosti vrst je področje, ki se razvija z veliko hitrostjo in danes vključuje 
že veliko število statističnih metod in programskih orodij. Proces modeliranja sestavlja 
zaporedje stopenj: konceptualizacije, statističnega oblikovanja, kalibracije, napovedi in 
ocene modela. Za dobro izvedbo modeliranja je v prvih dveh fazah potrebno preudarno 
izbrati teoretične predpostavke, metodo pridobivanja podatkov, tip podatkov in primerno 
statistično metodo. Za zanesljive in natančne rezultate zahtevajo modeli večje količine 
podatkov. Baza podatkov CHILOBIO je zato primerno okolje, kjer lahko preizkusimo 
primernost različnih modelov za določene strukture podatkov in kombinacije 
spremljevaljnih podatkov o vrstah (na primer razvojna faza gozda, kamninska podlaga, 
datum vzorčenja). Izbor primernih zapisov iz baze CHILOBIO smo omejilii predvsem na 
podatke usmerjenih raziskav, ki so bile povečini izvajane v zadnjih letih, saj so le-te imele 
dosledno vnešene spremljevalne podatke in so bile izvedene z isto vzorčno metodo. Skupni 
imenovalec zapisom, ki smo jih izbrali za uporabo v modelu, je bila kvantitativna metoda 
talnega vzorčenja z valji in ekstrakcijo vzorca na Tullgren-Berlesejevih lijakih, saj se je ta 
način vzorčenja v predhodnih raziskavah izkazal za najmanj pristranskega in zato 
najprimernejšega za ocenjevanje števila vrst in gostote osebkov. Iz baze CHILOBIO smo 
tako izbrali podatke za 73 lokacij vzorčenj. Izmed slednjih smo se za izvedbo CCA omejili 
na 29 lokacij iz območja Kočevske regije.  
 
V nalogi smo najprej poskusili identificirati okoljske dejavnike z vplivom na razširjenost 
strig, ki bi bili primerni za uporabo v prostorskih modelih. S testi korelacij in kolinearnosti 
smo najprej raziskali morebitne povezave med izbranimi okoljskimi dejavniki. Najmanj 
korelacij z ostalimi spremenljivkami so izrazile spremenljivke s talnimi atributi. V primeru 
močnega vpliva temperaturnih spremenljivk na razširjenost vrst bi bilo v modelu dovolj 
uporabiti le eno izmed njih, saj so bile med seboj močno korelirane. S klimatskimi 
spremenljivkami je bila močno korelirana spremenljivka z nadmorsko višino, kar se je 
odrazilo tudi v njeni visoki oceni multikolinearnosti. Nadalje smo izvedli avtomatizirane 
izbore modelov z različnimi kombinacijami spremenljivk. Z dvema metodama je za 
najprimernejšega bil izbran model z nadmorsko višino, osončenostjo terena, teksturo tal in 
vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu tal. S tretjo metodo izbora, s katero 
modele med seboj primerjamo z uporabo vrednosti R2, pa smo iz izbora izključili 
spremenljivko z osončenostjo terena. Z uporabo spremenljivk, ki na vrsto učinkujejo 
posredno, smo namen modeliranja usmerili v geografsko napovedovanje razširjenosti vrste. 
Na ordinacijskih diagramih, ki smo jih izdelali v sklopu CCA, smo grafično prikazali 
porazdelitev optimalnih pogojev za posamezne vrste na gradientih okoljskih spremenljivk. 
Na diagramih so najočitneje izstopali optimumi vrst Geophilus alpinus in Geophilus flavus. 
Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje … razširjenosti nekaterih vrst strig. 




Na gradientu, ki odraža teksturo tal, sta bila izračunana optimuma vrst venomer 
pomaknjena v smer proti višjim razredom oziroma teksturno težjim tlom z višjo vsebnostjo 
melja in gline. Poleg njiju so se optimumi vrst Lithobius anici, Lithobius carinthiacus, 
Geophilus proximus in Geophilus larii nahajali na višjih vrednosti gradienta za vsebnost 
organske snovi v zgornjem horizontu tal. Za večino vrst CCA ni zaznala in opisala vpliva 
spremenljivk, saj so se njihovi optimumi nahajali v izhodišču diagrama. Izbrani okoljski 
dejavniki niso odločujoči za razširjenost večine vrst ali pa je optimum vrst v območju 
povprečne vrednosti gradienta. Možno je tudi, da ekološka valenca vrst vključuje celotno 
amplitudo izbranih spremenljivk na območju modela ali pa da je amplituda spremenljivk na 
izbranem območju premajhna, da bi segla izven tolerančnega območja vrst. 
 
Modele smo izvedli še z različnimi zapisi o prisotnosti vrste Lithobius anici. Izvedli smo 
GLM z binomskim zapisom prisotnosti ter dva GLM, ki sta vključevala tudi podatke o 
skupnem številu VE na lokaciji ter številu VE s potrjeno prisotnostjo vrste. Enega od njiju 
smo izvedli v okviru Bayesove statistike. V vsakem od modelov smo uporabili kombinacije 
spremenljivk z nadmorsko višino, teksturo tal in vsebnostjo organske snovi v zgornjem 
horizontu tal. Z GLM smo testirali tudi statistično pomembnost spremenljivk in kot 
pomembno določili le spremenljivko z vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu tal. 
Kljub statistični pomembnosti ene od spremenljivk so rezultati vseh GLM nakazovali na 
slabo prileganje s podatki. To je bilo razvidno iz zelo majhnih razlik med vrednostmi 
ničelnih odklonov in odklonov ostanka ter iz velikih razlik med odkloni ostanka ter 
stopnjami svobode v modelu. Z Bayesovim postopkom smo rezultate dobili v drugačni 
obliki in jih zato z rezultati GLM ne moremo neposredno primerjati. Najvišja srednja 
vrednost je bila izračunana za beta koeficient spremenljivke organske snovi v tleh. 
Prileganje modela s podatki smo preverjali s posteriorno porazdelitvijo vrednosti 
koeficientov za spremenljivko z vsebnostjo organske snovi v zgornjem horizontu tal. 
Porazdelitev je odstopala od normalne, kar pomeni, da posteriorne vrednosti  MCMC 
verige niso enakomerno konvergirale. Razlog slabega prileganja podatkov in neenakomerne 
konvergence je lahko napačna izbira modela ali uporaba neinformativnih spremenljivk. 
Modele smo nazadnje med sabo primerjali še z vrednostmi AUC, ki vrednotijo natančnost 
napovedi modelov. Vrednosti AUC vseh modelov so bile blizu 0,5, kar pomeni, da njihove 
napovedi niso bile boljše od naključnih in so zato modeli neprimerni za praktično rabo. 
Vseeno pa smo opazili, da je vrednost AUC modela z Bayesovim postopkom pri vseh 
kombinacijah spremenljivk višja od AUC ostalih dveh modelov.  
 
Slabo prileganje modela s podatki in posledično nenatančne napovedi so lahko poleg prej 
omenjenih razlogov rezultat različnih virov podatkovnega šuma. Vrednost spremenljivk je 
bila na izbrano velikost rasterskih celic preračunana različno natančno. Prenizka ločljivost 
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nekaterih spremenljivk je neuspešno prikazala dejansko heterogenost njihovih vrednosti na 
geografskem območju, zaradi česar smo s CCA težje zaznali njihov vpliv na združbe strig. 
Nekatere spremenljivke so bile na velikost rasterskih celic preračunane natančneje, saj so 
bile interpolirane iz slojev z višjo ločljivostjo ter so zato bolje odražale stanje na lokacijah 
in opisale mikroklimatske pogoje habitatnih krp. Habitatne krpe s specifično mikroklimo so 
za populacije slabo mobilnih edafskih živali zelo pomembne, saj lahko populacijam, kljub 
neugodnim pogojem v okolici, nudijo primeren habitat tudi za daljša časovna obdobja. 
Gostote in prisotnosti strig se v sezoni spreminjajo. Ker so bila vzorčenja izvajana različno 
pogosto in ne v vseh delih sezone, odražajo pridobljeni podatki le fragmente dinamičnega 
procesa in so zato lahko nenatančni. Prav tako so nenatančni lahko tudi izračuni 
populacijskih gostot na lokacijah, saj pri računanju nismo upoštevali različnih prostorskih 
porazdelitev osebkov. 
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Z vso iskrenostjo bi se rad zahvalil svojemu Dell Latitude E6410 (Reg.No.:PP27LA001, 
DKL:H2HK4), da je potrpežljivo prenašal in zdržal vse dolge ure procesiranja, klikanja in 
tipkanja ter da je željam in ukazom v čim krajšem času poskušal tudi ustrezno ugoditi, kljub 
svoji vse preveč pregrevajoči se notranjosti, ki je vse bolj in bolj klicala po terapevtski 
anamnezi. Naj bo ta zahvala tudi opravičilo za vse izrečene kletvice, ki so nekoliko 
neumesno letele na njegov račun, za občasno izgubo nežnosti pri rokovanju z njim in za 
redke, vendar resne posmisleke, da ga preizkusim v letu skozi okno svoje sobe. Zahvalil bi 
se rad tudi ameriški korporaciji Google Inc. za razvitje svojega prekrasnega spletnega 
brskalnika, ki s svojimi pronicljivimi iskalnimi algoritmi iz oceana podatkov v svoje mreže 
lovi tiste čim bolj prikladne in uporabne vsebine, s katerimi poskuša zadovojiti potrebam 
iskalnega niza z vse prepogostim skromnim začetnim vprašanjem: How to...? Pri tem 
seveda ne bi bilo lepo in pravično pozabiti tudi na trume anonimnežev, ki skriti za svojimi 
spletnimi vzdevki pridno in neumorno polnijo spletu vsebino. Izmed te brezštevne množice 
gre moja zahvala skupnostima, ki sta se spletli okoli odprtokodnih programskih orodij – 
natančneje programa R ter qGIS. Njima naj se zahvali tudi moj Dell Latitude E6410 
(Reg.No.:PP27LA001, DKL:H2HK4), da so se žaljivke izkazale za neupravičene in da se 
















Suban N. Uporabnost nekaterih okoljskih spremenljivk za modeliranje ... razširjenosti nekaterih vrst strig. 















Nad Sibirko  Draga 112 26 10 10 0
Sovja stena  - 
Draga
Draga 433 48 67 10 0
Barnik   Gotenica 234 80 0 3 51
Stojna - Visoki 
vrh  
Grčarice 152 12 6 13 0
Iška 1 Ig 178 0 0 1 0
Iška 2 Ig 462 4 0 2 0
Eleonorina 
jama   
Kočevje 142 30 5 2 0
Kumrovo Kočevje 14 5 0 0 0
Mala Gora – 
Kočevje
Kočevje 334 6 0 1 0
Rajhenavski 
Rog  
Kočevje 235 9 0 5 0
Somova gora Kočevje 60 8 0 3 0
Željne Kočevje 244 10 0 22 0
Gozd nasproti 
koče  
Medvedjak 159 29 0 7 0
Koliševka  Medvedjak 78 9 4 2 0
Križišče za 
Hajduk
Medvedjak 269 49 3 9 0
Sovja stena – 
Medvedjak
Medvedjak 180 29 16 32 26
Padovo Osilnica 96 0 0 3 0
Spodnji Čačiči Osilnica 91 1 0 0 0
Poljanska gora   Podgora 96 0 0 0 0
Podsteniška 
koliševka  
Podstenice 25 0 4 0 11
Pasja jama   Predmeja 318 42 16 42 58
Kot Ribnica 17 6 1 1 0
Kragulovec Ribnica 428 38 9 72 87
Mala gora – 
Ribnica
Ribnica 65 6 2 3 0
Seljan Ribnica 48 16 0 2 0
Smrekov žleb     Ribnica 371 35 32 19 30
Prelesnikova 
koliševka
Trnovec 51 0 0 0 26
Pekel Vrbovec 71 0 0 0 0
Žrnovec Žlebič 97 14 0 9 0
Se nadaljuje
Priloga 1. Populacijske gostote vrst strig (v številu osebkov/m²) na lokacijah 
vzorčenj na območju Kočevske regije
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Nad Sibirko  0 0 0 0 0 0 0
Sovja stena  - 
Draga
0 0 0 0 0 0 5
Barnik   0 0 10 0 0 0 16
Stojna - Visoki 
vrh  
0 0 3 0 0 3 2
Iška 1 18 0 10 0 4 1 2
Iška 2 74 4 17 61 4 7 1
Eleonorina 
jama   
0 0 6 0 0 0 1
Kumrovo 0 8 0 0 0 0 2
Mala Gora – 
Kočevje
0 36 2 0 2 1 9
Rajhenavski 
Rog  
0 0 56 0 0 0 1
Somova gora 0 2 1 0 0 1 0
Željne 0 22 0 0 22 3 6
Gozd nasproti 
koče  
0 0 0 0 7 22 0
Koliševka  0 3 0 0 8 6 2
Križišče za 
Hajduk
0 0 0 0 0 32 0
Sovja stena – 
Medvedjak
0 0 0 0 0 0 16
Padovo 0 48 0 0 3 0 13
Spodnji Čačiči 0 0 3 0 0 0 0
Poljanska gora   0 39 0 0 0 0 6
Podsteniška 
koliševka  
0 0 0 0 0 0 0
Pasja jama   0 0 6 0 0 6 3
Kot 0 0 0 0 0 1 1
Kragulovec 0 0 0 0 0 17 12
Mala gora – 
Ribnica
0 2 0 0 2 9 3
Seljan 0 0 0 0 2 0 2
Smrekov žleb 0 0 11 0 0 8 0
Prelesnikova 
koliševka
0 0 19 0 0 0 0
Pekel 0 67 0 0 0 0 0
Žrnovec 0 0 0 0 14 2 0
Se nadaljuje
Nadaljevanje Priloge 1. Populacijske gostote vrst strig (v številu osebkov/m²) na lokacijah 
vzorčenj na območju Kočevske regije
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Nad Sibirko  55 0 0 0 3 0 10
Sovja stena  - 
Draga
87 0 197 0 5 5 10
Barnik   58 0 0 3 6 3 3
Stojna - Visoki 
vrh  
55 20 0 0 27 2 9
Iška 1 44 17 0 30 40 10 3
Iška 2 53 32 6 129 54 8 7
Eleonorina 
jama   
61 0 0 15 14 6 1
Kumrovo 0 0 0 0 0 0 0
Mala Gora – 
Kočevje
85 108 6 3 57 9 9
Rajhenavski 
Rog  
77 0 0 4 52 20 11
Somova gora 29 5 2 0 5 1 4
Željne 93 55 0 0 0 6 3
Gozd nasproti 
koče  
14 0 54 0 0 7 18
Koliševka  17 14 1 0 0 6 6
Križišče za 
Hajduk
87 0 14 43 0 17 14
Sovja stena – 
Medvedjak
35 0 0 0 0 13 13
Padovo 0 0 0 0 19 0 10
Spodnji Čačiči 1 48 1 1 25 3 7
Poljanska gora   6 0 0 22 3 10 10
Podsteniška 
koliševka  
0 0 0 0 0 4 7
Pasja jama   96 0 0 13 19 3 13
Kot 0 0 0 0 0 3 3
Kragulovec 144 0 0 0 9 23 17
Mala gora – 
Ribnica
24 3 2 0 0 5 6
Seljan 18 6 2 0 0 0 2
Smrekov žleb 72 2 0 135 16 6 3
Prelesnikova 
koliševka
0 0 0 0 0 6 0
Pekel 0 0 0 0 0 0 3
Žrnovec 27 23 0 0 0 5 2
Se nadaljuje
Nadaljevanje Priloge 1. Populacijske gostote vrst strig (v številu osebkov/m²) na lokacijah vzorčenj na 
območju Kočevske regije
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Priloga 2. Seznam z različnimi zapisi o prisotnosti vrste Lithobius anici na območju 
Slovenije 
GKX GKY Kraj Lokacija vzorčenja  VE Prisotnosti Odsotnosti 
Binarni 
zapis 
412690 87547 Ajdovscina Križec 7 0 7 0 
415729 86979 Ajdovscina Otlica 8 0 8 0 
435272 78242 Bukovje 
Pod Velikim 
Bukovcem    9 9 9 1 
423777 103916 Cerkno Jazne 30 0 30 0 
420516 107224 Cerkno Straža 6 0 6 0 
410034 88151 Čaven Kucelj    8 1 7 1 
476783 54254 Draga Nad Sibirko   9 0 9 0 
477977 53566 Draga Sovja stena   9 0 9 0 
467376 117852 
Duplica pri 
Kamniku Križ-Podgorje 14 0 14 0 
389972 42947 Fiesa Fiesa 8 1 7 1 
453084 56556 Flajšarica Sladki vrh   9 0 9 0 
479152 50471 Gotenica Barnik    9 1 8 1 
484651 55233 Grčarice Stojna - Visoki vrh   27 0 27 0 
440792 74434 Hrušica Planinska koliševka 9 0 9 0 
419155 94189 Idrija Čekovnik 10 0 10 0 
462035 85544 Ig Iška 1 108 52 56 1 
462422 85451 Ig Iška 2 54 14 40 1 
456140 50880 Ilirska Bistrica Dno Pekla   9 0 9 0 
455210 47717 Ilirska Bistrica Lom    8 5 3 1 
451268 46925 Ilirska Bistrica Okroglina 8 1 7 1 
456412 49230 Ilirska Bistrica Snežnik 8 0 8 0 
457651 45255 Ilirska Bistrica Velika Padenica 18 0 18 0 
407000 129000 Julijske Alpe Dolina Lopučnice 6 0 6 0 
409000 129000 Julijske Alpe Pršivec 4 0 4 0 
411021 128966 Julijske Alpe Vodični vrh 6 0 6 0 
486152 53425 Kočevje Eleonorina jama    18 0 18 0 
501347 49124 Kočevje Kumrovo 9 0 9 0 
489520 61840 Kočevje Mala Gora    27 7 20 1 
500871 57472 Kočevje Rajhenavski Rog   54 0 54 0 
496650 56950 Kočevje Somova gora 27 3 24 1 
496864 50727 Kočevje Željne 27 2 25 1 
412566 41149 Kubed Kubed    8 2 6 1 
407574 40253 Marezige Bernetiči 8 0 8 0 
423270 45943 Markovščina Skadanščina 8 0 8 0 
477536 53332 Medvedjak Gozd nasproti koče   4 1 3 1 
478070 53991 Medvedjak Koliševka   8 0 8 0 
478007 53787 Medvedjak Križišče za Hajduk 10 4 6 1 
477760 54246 Medvedjak 
Sovja stena – 
Medvedjak 27 0 27 0 
478034 51237 Medvedjak Trava Medvedjak 6 0 6 0 
426064 76551 Nanos Veliki ledenik   9 0 9 0 
396708 89200 Nova Gorica Panovec 8 0 8 0 
396947 38216 
Nova vas nad 
Dragonjo Orešje 8 1 7 1 
478353 44434 Osilnica Padovo 14 0 14 0 
478052 44441 Osilnica Spodnji Čačiči 21 1 20 1 
483665 148935 Peca Florin 4 1 3 1 
507956 43973 Podgora Poljanska gora    9 1 8 
418827 46525 Podgorje Velika Gobovica 8 0 8 0 
      Se nadaljuje 
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Nadaljevanje priloge 2.  Seznam z različnimi zapisi o prisotnosti vrste Lithobius anici na območju Slovenije 
 
GKX GKY Kraj Lokacija vzorčenja  VE Prisotnosti Odsotnosti 
Binarni 
zapis 
502250 63694 Podstenice 
Podsteniška 
koliševka   8 4 4 1 
421000 135000 Pokljuka Krnica 6 0 6 0 
419000 137000 Pokljuka Medvedova konta 6 0 6 0 
417000 135000 Pokljuka Nad planino Krasca 6 0 6 0 
419000 135000 Pokljuka Rudna dolina 6 0 6 0 
545608 126933 Poljčane Boč 36 0 36 0 
412654 92705 Predmeja Golaki 9 1 8 1 
409195 93428 Predmeja Mala Lazna 8 0 8 0 
410846 94513 Predmeja Paradana 9 0 9 0 
477216 51196 Predmeja Pasja jama    9 0 9 0 
412630 94437 Predmeja Smrekova draga 9 0 9 0 
404555 83680 Prvačina Batuje 8 0 8 0 
398826 87219 Prvačina Vogrsko 8 0 8 0 
474266 65575 Ribnica Kot 27 20 7 1 
474681 62821 Ribnica Kragulovec 10 0 10 0 
480375 70733 Ribnica Mala gora   42 0 42 0 
479736 69600 Ribnica Seljan 18 1 17 1 
476404 61900 Ribnica Smrekov žleb 19 0 19 0 
403055 89857 Šempas Opade 8 0 8 0 
498297 57221 Trnovec 
Prelesnikova 
koliševka 9 0 9 0 
443292 74899 Unec Unska kolisevka 9 1 8 1 
471712 72833 Velike Lašče Grebenje 48 0 48 0 
488661 64484 Vrbovec Pekel 9 0 9 0 
444628 88173 Vrhnika Velika Drnulca 9 0 9 0 
475454 70170 Žlebič Žrnovec 16 0 16 0 
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Priloga 8. Porazdelitev skupne, pojasnjene in nepojasnjene variacije, ki je bila s CCA 
izračunana za modele s kombinacijami spremenljivke z nadmorsko višino, teksturo tal, 






nadm Visina+ orgHor+ 
tekstura+oson240.60 
Model z vsemi 
spremenljivkami 
Skupna 
variacija 2,09 2,09 2,09 
Pojasnjena 
variacija 0,66 0,81 1,31 
Nepojasnjena 
variacija 1,43 1,28 0,78 
 
Priloga 9. Vrednosti ničelnega odklona, odklona ostanka in AIC za GLM z binarnim 
zapisom o prisotnostih vrste. Vrednosti so podane za modele z različnimi kombinacijami 
okoljskih spremenljivk (orgHor - vsebnost organske snovi v zgornjem horizontu tal, 
tekstura – tekstura tal, nadm Visina – nadmorska višina) 
 
Spremenljivke v modelu Ničelni odklon Odklon ostanka AIC 
orgHor 92,46 92,37 96,37 
tekstura 93,46 92,44 96,44 
nadm Visina 94,46 92,01 96,01 
orgHor+tekstura 95,46 92,37 98,37 
tekstura+nadm Visina 96,46 91,97 97,97 
orgHor+nadm Visina 97,46 91,55 97,55 
nadm Visina+orgHor+tekstura 98,46 91,53 99,53 
 
Priloga 10. Vrednosti ničelnega odklona, odklona ostanka in AIC za GLM z številom VE s 
prisotnostjo oziroma odsotnostjo vrste. Vrednosti so podane za modele z različnimi 
kombinacijami okoljskih spremenljivk (orgHor - vsebnost organske snovi v zgornjem 
horizontu tal, tekstura – tekstura tal, nadm Visina – nadmorska višina) 
 
Spremenljivke v modelu Ničelni odklon Odklon ostanka AIC 
orgHor 361,62 315,73 379,32 
tekstura 361,62 359,60 423,19 
nadm Visina 361,62 361,61 425,20 
orgHor+tekstura 361,62 314,16 379,75 
tekstura+nadm Visina 361,62 359,54 425,13 
orgHor+nadm Visina 362,62 314,53 380,12 
nadm Visina+orgHor+tekstura 363,62 313,03 380,62 
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